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Resumo

A restauracao cega de imagens corrompidas por borramento é um problema inverso classico
da area de Processamento de Imagens e Visao Computacional. Um processo de restauragao
de imagens é definido como cego, quando desconhecemos tanto a imagem original nao
corrompida quanto a Fungao de Espalhamento de Ponto da degradacao (PSF - Point
Spread Function) e o ruido envolvido neste processo. Imagens de endoscopia 6ptica sdo
comumente afetadas por borramento devido a movimentagao da camera no processo de
captura ou a movimentos involuntarios da superficie do tecido do trato gastrointestinal.
Nesta tese propomos um novo método de restauragao cega de imagens de endoscopia
Optica. Para tanto, nds exploramos o uso de reflexos especulares, que constituem outro tipo
de degradacao muito comum nesse tipo de imagem, e que por sua vez, sao utilizados como
informagao a priori no processo de estimativa da PSF do borramento. Sendo assim, o
método aqui proposto pode ser dividido em duas etapas. A primeira etapa consiste de um
novo método de segmentacao precisa de reflexos especulares que podem, por sua vez, conter
ricas informacoes sobre a degradacao sofrida pela imagem. A segunda etapa consiste de
um novo método de estimacao da PSF da degradacao, no qual a mesma é inferida através
do agrupamento e fusao dos reflexos segmentados previamente. Observamos que a fusao
de reflexos especulares nao fere os pré-requisitos de que a PSF estimada deve ser esparsa,
positiva e com um tamanho pequeno quando comparado ao tamanho da imagem sendo
restaurada. Além disso, uma vez que sabemos que tais reflexos podem conter informacoes
relevantes do processo de borramento, mostramos que quando fundidos, estes podem ser
utilizados na estimacao da PSF do borramento, produzindo assim resultados satisfatorios
de imagens restauradas quando estas sdo comparadas a imagens restauradas por métodos
do estado da arte, sendo a qualidade das imagens restauradas pelo método aqui proposto

muitas vezes superior ou equivalente aos trabalhos comparados.

Palavras-chave: Processamento de Imagens. Segmentacao de Reflexos Especulares. Bor-

ramento Invariante no Espacgo. Restauracao de Imagens. Deconvolugao Cega.



Abstract

Blind image deconvolution (blind image deblurring or blind image restoration) is a classical
inverse problem of Image Processing and Computer Vision. In a blind deconvolution
process, the original uncorrupted image and and the Point Spread Function (PSF) of the
degradation are unknown. Images of optic endoscopy are commonly affected by blur due
camera movements during the image capture process or due involuntary movements of
the gastrointestinal tissue. In this work, we propose a new blind deconvolution method
of optical endoscopy blurred images. We explore the use of specular reflections that are
a very common degradation in this type of images. These reflections are used as a prior
information to the PSF estimation process. The proposed method can be divided into
two stages. The first stage consists of a new method to perform a precise segmentation of
specular reflections. The second step consists of a new estimation method of the PSF. This
PSF is inferred by grouping and fusion of specular reflections previously segmented. We
observed that the proposed method of fusion of theses reflections meets the prerequisites
that the estimated PSF must be sparse, positive and have a small size when compared with
the blurred image size. Also, since we know that these reflections may contain relevant
information about the degradation, we show that when fused, they may be used in the
estimation of the PSF producing satisfactory results where, in many cases, the quality of
the images restored by the proposed method is superior or equal to the images restored by
other state-of-the-art methods.

Keywords: Image Processing. Specular Reflections Segmentation. Space Invariant De-

blurring. Image Restoration. Blind image deconvolution.
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1 INTRODUCAO

Durante a captura de uma imagem, existem fatores intrinsecos ou extrinsecos
ao seu processo de formacao que podem causar degradacgoes. Um exemplo comum de
degradagdo em imagens é o borramento (blur). Do ponto de vista artistico, borramento em
fotografias pode ser intencional e considerado parte da obra, porém, no geral, ele indica

uma degradacao indesejada, como por exemplo:

e Um carro em movimento pode aparecer borrado em uma imagem capturada por

uma camera de seguranga, dificultando assim o reconhecimento de sua placa;

o Muitas vezes, quando nao ha um auxilio de um tripé ou outro recurso que traga
estabilidade de movimentos para a camera, é dificil para os fotégrafos estabilizarem
os movimentos da mesma por um longo periodo de tempo, especialmente quando eles
capturam fotos em condig¢oes de pouca luz, que exigem longos tempos de exposigao,

resultando em imagens também borradas pela movimentagao da camera;

o A maioria dos sistemas de imagens possuem apenas um foco, logo, as imagens que

resultam desses sistemas acabam por vezes com regioes da imagem borradas.

Do ponto de vista de Processamento de Imagens e Visao Computacional, imagens
borradas sdo um incomodo em uma variedade de aplicagoes, com por exemplo, em
algoritmos de reconhecimento de faces (NISHIYAMA et al., 2011), diagnéstico médico e
cirurgia (TZENG; LIU; NGUYEN, 2010), monitoramento e vigilancia (VOUGIOUKAS;
BOOM; FISHER, 2013) e sensoriamento remoto (MA; DIMET, 2009). Portanto, detectar
e amenizar o efeito desse tipo de degradacao é um passo crucial no processo de melhoria de
imagens. Existem diversos métodos de restauragao de imagens borradas (image deblurring),
e este ¢ um problema inverso classico que busca recuperar imagens nitidas a partir de
imagens degradadas por borramento e ruidos. Em geral, dentre os métodos de restauragao
existentes, podemos citar aqueles desenvolvidos em contextos multi-imagens (DELBRACIO;
SAPIRO, 2015), via anélises de irregularidades espectrais (GOLDSTEIN; FATTAL, 2012),
métodos baseados em homografias (WHYTE et al., 2010) ou, de forma mais comum,
assumindo-se um borramento uniforme na imagem, o processo de restauragdo pode ser
visto como um problema de deconvolugao (image deconvolution) no qual utiliza-se
comumente, na solugdo do problema, um modelo Bayesiano (FERGUS et al., 2006; WIPF;
ZHANG, 2013; PAN et al., 2016).
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Em um problema tipico de deconvolucao de imagens, modelado pela Equacao 1.1, as
variaveis envolvidas no processo sao a imagem borrada B, a imagem nitida [ a ser estimada,

a funcdo de degradacao k e o ruido n (geralmente assumido como ruido gaussiano).

B(x) = (I k)(x) +n(x) (1.1)

A funcao de degradacao k, também conhecida por kernel de degradacao ou fungao
de espalhamento de ponto (Point Spread Function - PSF) é dita uniforme ou invari-
ante no espacgo quando sua resposta em qualquer ponto x = (z,y) da imagem depende
somente do valor de entrada nesse ponto, e ndao de sua posi¢ao. Essa PSF £ faz com que
um pixel da imagem represente informacao de luminosidade proveniente de varios pontos
da cena, e isto ocorre devido a diversos fatores, tais como a difracao de luz dada a abertura
finita do obturador, falta de foco e o movimento relativo entre a cAmera e a cena durante

a exposicao, provocando assim o efeito de borramento na imagem.

Podemos classificar os métodos de deconvolucao de imagens em dois grupos de
acordo com a quantidade de variaveis desconhecidas no problema da Equacao 1.1. Chama-
mos o método de deconvolugao nao-cega (non-blind deconvolution), quando apenas a
imagem nitida I é desconhecida (YUAN et al., 2008; CHO; WANG; LEE, 2011; SCHMIDT
et al., 2013), enquanto que na deconvolugao cega (blind deconvolution), tanto a imagem
I quanto a PSF da degradacao k sao desconhecidas (FERGUS et al., 2006; LEVIN et al.,
2011; MICHAELI; IRANI, 2014; PAN et al., 2016).

Imagens médicas sdo comumente afetadas por borramentos e ruidos. Em imagens de
ressonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging - MRI), os movimentos do paciente
sao a causa mais comum de degradacdo. Movimentos aleatorios podem produzir uma
imagem embagada e ruidosa, enquanto que movimentos periddicos criam imagens fantasmas
(ghost artifact) na diregao de codificagao de fase do sinal que gera a imagem de MRI
(DEBNATH et al., 2013)*. Em tomografia computadorizada (Computed Tomography - CT),
o borramento ocorre devido a diversos fatores, tais como o tamanho finito do ponto focal
da fonte de raios X, perda de dados no processo de aquisicao (AL-AMEEN; SULONG,
2015), radiagao insuficiente (ATTIVISSIMO et al., 2010), etc. As imagens da retina sao
recursos clinicos essenciais para a deteccao de muitas doengas oculares. Devido a condigoes
de aquisicao inadequadas ou aberragoes Opticas inerentes ao olho, estas imagens também
sado frequentemente degradadas por borramento (MARRUGO et al., 2011; MARRUGO et
al., 2014).

1

Sao necessarias trés etapas para a codificagdo do sinal, de forma a obter uma imagem de MRI: selecdo
de corte, codificagdo de fase e codificacao de frequéncia. Cada etapa representa o acionamento de
gradientes de campo magnético em uma dada diregao.
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1.1 Imagens de Endoscopia Optica

A endoscopia éptica é um procedimento minimamente invasivo que permite ao
médico observar, através de um monitor, os 6rgaos e tecidos do corpo humano. Com base
no que precisa ser observado, existem procedimentos endoscopicos diferentes, por exemplo
endoscopia digestiva, colonoscopia, broncoscopia, laparoscopia, etc. Em um processo de
endoscopia tradicional, a aquisicao de imagens endoscopicas ¢ feita com o uso de um
endoscédpio, um tubo flexivel equipado com uma camara e uma unidade de iluminacao

localizado em sua ponta, cuja luz é transmitida através do uso de fibras épticas.

Fibras opticas sao tubos estreitos de fibras de vidro com um revestimento de
plastico que levam a luz de uma extremidade para a outra. A luz é injetada em um fibra
sempre que o angulo de incidéncia na superficie externa da fibra é maior que o angulo
critico para reflexdo interna total, cujo valor deve ser de 82° (ver Figura 1). A luz é entao
transportada pelo comprimento da fibra enquanto ricocheteia repetidamente dentro da
mesma. Dessa forma, as fibras 6pticas podem ser usadas para transportar luz de uma
dada fonte até o seu destino. As propriedades das fibras épticas as tornam uteis para uma
ampla gama de aplicagoes, incluindo seu uso na medicina, para transmitir imagens de
érgaos e artérias (LOFTS, 2008).

Figura 1 — Estrutura de uma fibra éptica incorporando reflexdo interna total.

Raio de luz

Fonte: Adaptada de Lofts (2008).

A imagem produzida pelas lentes de um endoscépio é focalizada em uma extremi-
dade de um punhado de centenas de fibras 6pticas. Esse punhado de fibras 6pticas tem
um didmetro pequeno e flexivel o suficiente para ser inserido dentro do corpo humano
através de varios orificios naturais. O eixo de seu tubo tem apenas 10 mm de diametro e
pode ter até 2 metros de comprimento. O endoscopio é revestido em ago e plastico a fim
torna-lo a prova d’agua, evitar danos quimicos e torna-lo facil de manobrar através do
corpo. A luz é guiada para a regiao de interesse por feixes de fibra 6ptica nao coerentes
(feixes onde as fibras 6pticas nao sao alinhadas em ambas as extremidades), e as imagens
sdo transmitidas de volta por feixes de fibra éptica coerentes (feixes onde as fibras 6pticas
sao alinhadas em ambas as extremidades da fibra de modo que uma imagem possa ser

transmitida). Para produzir imagens com qualidade aceitével, o tubo de um endoscépio
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contém de 7.000 até 25.000 fibras (BAUER; WESTFALL; DIAS, 2013).

Dependendo do tipo de 6rgao a ser observado, o tubo do endoscopio ¢ inserido
dentro do corpo humano, através de um orificio natural ou de uma pequena incisao. Na
Figura 2, podemos ver ilustragoes com exemplos de procedimentos classicos de endoscopia
bem como um endoscopio, algumas de suas partes constituintes e uma imagem obtida

através de um endoscopio.

Figura 2 — Ilustragoes de procedimentos endoscopicos, o endoscopio e imagem obtida com
um endoscopio.

Endoscopia Inferior Endoscopia Superior Lente ocular

Lente

Fonte de luz

Fibra éptica

Fonte: Adaptada de Lofts (2008), com imagens retiradas da base disponibilizada pela
A.D.A.M Medical Encyclopedia.

Uma segunda forma de se obter imagens desse tipo é através do uso de capsulas
endoscépicas (ver Figura 3). Esse segundo tipo de procedimento é classificado como nao-
invasivo, simples e indolor: o paciente engole naturalmente uma capsula com cerca de 2,5
cm, dentro da qual hd uma cdmera e uma fonte de luz branda LED (Light- Emitting Diode)

capaz de registrar o percurso que a capsula percorre.

Figura 3 — Exemplo de capsula endoscopica e imagens obtidas com essas capsulas.

Fonte: Adaptada de Wu et al. (2016).
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1.1.1 Degradacdes Comuns em Imagens de Endoscopia Optica

Imagens endoscopicas geralmente apresentam tecidos dos 6rgaos do trato gastroin-
testinal. Algumas imagens, quando capturadas com endoscépio, podem apresentar-se
borradas devido ao movimento brusco de camera ou devido aos movimentos involuntarios
relacionados ao trato (ver Figura 4). Da mesma forma, imagens capturadas por capsulas
endoscdpicas sao muitas vezes borradas devido principalmente a estes mesmos fatores e a
restri¢coes intrinsecas do equipamento em termos de aquisi¢ao e transmissao de imagem.
Este problema, por sua vez, impoe dificuldades para um diagnéstico preciso e eficaz sobre
essas imagens, como, por exemplo, a nao visualizacao de tumores e doencas inflamatorias
presentes nesse trato (LIU; LU; MENG, 2011; HEGENBART; UHL; VECSEI, 2011). Em
geral, imagens endoscopicas degradadas sao identificadas e descartadas em processos de
analise (SUN et al., 2012; GHOSH et al., 2014; BERNAL; SANCHEZ; VILARINO, 2012),
sendo raros os trabalhos no estado da arte que dedicam-se ao processo de restauracao
dessas imagens (LIU; LU; MENG, 2011).

Em virtude da presenca de mucosa e da aparéncia lisa da superficie do trato
gastrointestinal, quando uma fonte de luz é aproximada, esta superficie pode apresentar
reflexos especulares (ver Figura 3 e Figura 4), e estes sdao outro tipo de degradagao
comum em imagens de endoscopia éptica (VOGT et al., 2002). Para muitos procedimentos
tais como segmentacao, reconhecimento de objetos, etc, estes reflexos podem se tornar
uma fonte de erro, uma vez que podem produzir falsas regioes que se tornam um obstaculo
em processos de andlise nessas imagens (VOGT et al., 2002). Por outro lado, eles contém
informacoes importantes sobre a orientacao da superficie quando a localizacao da fonte
de luz e camera sao conhecidos. Tais informagoes podem ser utilizadas por métodos de
restauragao de imagens no processo de estimativa da PSF do borramento. (HUA; LOW,
2011; QUEIROZ et al., 2013; HU et al., 2014; LIU et al., 2016).

O estado da arte apresenta alguns métodos de deteccao de reflexos especulares em
imagens de endoscopia 6ptica (STEHLE, 2006; ARNOLD et al., 2010; MESLOUHI et
al.; 2011; QUEIROZ; REN, 2014). Tais métodos, em sua maioria, realizam a detecgao
com base em limiares sobre valores de intensidade na imagem e geram como resultado
desse processo uma segmentagao bindria (ou grosseira) das regices de reflexos, ou seja, a
maior parte dessas técnicas produzem mascaras binarias para representar o componente
que contém as especularidades presente na imagem. Nesse tipo de segmentagao, muitos
detalhes relativos as regides de interesse podem ser perdidos ou outras regioes que nao sao

de reflexos especulares podem ser desnecessariamente segmentadas.

Neste trabalho, propomos um método de restauracao de imagens endoscopicas
borradas por movimentacao de cdmera, onde a PSF da degradagao (assumida invariante
no espago) é estimada a partir do agrupamento e fusdo dos reflexos especulares presentes

na imagem. Dessa forma, o processo de restauragao ¢ dividido em duas etapas, no qual a
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Figura 4 — Imagens de endoscopia Optica apresentando highlights em sua superficie e
regides borradas (indicadas pelas setas em azul).

Fonte: Elaborada pela autora, com imagens extraidas da base disponibilizada por Bernal,
Sanchez e Vilarino (2012).

primeira etapa consta de um processo de segmentagao de reflexos especulares e a segunda
etapa consta do processo de restauracao em si. Quanto a segmentacao dos reflexos, esta é
realizada de maneira precisa, ou seja, o seu resultado deve se assemelhar a um processo de
matting (WANG; COHEN, 2007), cujo objetivo é separar informagoes de primeiro plano
(foreground) do resto da imagem (background), incluindo valores de transparéncia por pixel.
Neste caso, o primeiro plano de interesse neste processo seriam os reflexos especulares
presentes na imagem. Dessa forma, o método aqui proposto gera uma mascara em tons de

cinza ao invés de uma maéscara bindria contendo tais reflexos segmentados?.

1.2 Hipoteses

As hipdteses que langamos para a presente tese sdo listadas abaixo:

1. Apesar dos métodos de deteccao do estado da arte, que produzem seus resultados
em mascaras binarias, partimos da hipdtese que reflexos especulares, comumente
encontrados em imagens de endoscopia 6ptica, podem ser segmentados de forma
precisa em uma mascara em tons de cinza e sem o uso de valores limiares de
intensidade nesse processo. PSFs de borramento estimadas de maneira mais precisa,
ou seja, esparsas, com a trajetoria do borramento bem definida e sem presenca de
ruidos, tendem a gerar imagens restauradas com melhor qualidade. Sendo assim,
uma vez segmentados de maneira precisa, muitos dos reflexos encontrados podem ser
importantes no entendimento da degradacao de imagens borradas por movimento,

ou seja, a PSF da degradacgao pode ser aproximada por muitos desses reflexos. Dessa

2 Os termos “segmentacdo grosseira” e “segmentacio precisa” serdo melhor detalhados na Secio 2.2.
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forma, estes podem ser utilizados como informacgao a priori no processo de estimagao
desta PSF;

2. O agrupamento de reflexos especulares realizado a partir de sua forma, e de carac-
teristicas espaciais e de intensidade, pode determinar quais grupos melhor contém
informacgoes sobre o borramento sofrido por uma imagem, uma vez que nem todos
os reflexos ali presentes representam de fato esta degradacao. Muitos destes reflexos
podem ter uma &rea grande demais (nesse caso, fere-se a premissa de que a PSF
estimada deve ter tamanho pequeno quando comparado ao tamanho da imagem
degradada), ou localizados em areas da superficie do trato que os ddo uma aparéncia

deformada;

3. Um ftnico reflexo especular contido na imagem pode encontrar-se saturado ou
corrompido por ruido. Sendo assim a fusdo dos reflexos presentes em um dado
grupo, que por sua vez se assemelham e se complementam, pode gerar uma PSF em
potencial mais 1til no processo de restauracao da imagem do que aquela estimada

através de um tnico reflexo;

4. A PSF estimada pela segmentacao precisa dos reflexos especulares, e pelo seu
agrupamento e fusdo nao fere os pré-requisitos de que a PSF do sistema deve ser
esparsa, positiva e com um tamanho pequeno quando comparada ao tamanho da

imagem sendo restaurada.

1.3 Objetivos

O objetivo geral dessa tese é propor um novo método de restauracao de imagens
endoscépicas degradadas por movimento do endoscépio, onde a estimacdo da PSF do
borramento é realizada através de reflexos especulares precisamente segmentados nessas

imagens.

Os objetivos especificos desta tese sdo:

1. Desenvolver um método de segmentacao precisa de reflexos especulares com base em
um processo de decomposigao matricial que separa a componente esparsa (contendo
estes reflexos) da componente difusa (low-rank) representada pela imagem sem os

reflexos;

2. Explorar o uso de caracteristicas de forma, caracteristicas espaciais tais como tamanho
e orientacao; além de caracteristicas de intensidade destes reflexos, a fim de identificar
os que contém informacgoes sobre a degradacao dos que sao desnecessarios no processo

de restauracao da imagem,;
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1.4

1.5

Propor um método de restauragdo de imagens de endoscopia éptica, onde a estimagao
da PSF da degradacao ¢ feita a partir da fusao de reflexos especulares previamente

agrupados pelas caracteristicas supracitadas;

Comparacao da qualidade das imagens restauradas pelo método proposto em relagao
a alguns dos principais métodos de restauracao do estado da arte, incluindo avalia¢oes
de tempos de processamento associados ao processo.

Contribuicoes

Abaixo citamos as contribui¢oes deste trabalho:

. Reflexos especulares em imagens de endoscopia 6ptica afetam negativamente a

qualidade da percepcao da imagem (VOGT et al., 2002). Uma vez que este trabalho
propoe um novo método de segmentacao precisa de reflexos especulares, apenas as
regides de real interesse sao retiradas da imagem, permanecendo na mesma detalhes,
que apesar de pequenos, sao de vital importancia para avaliacao destas imagens,
como os padroes de vasos sanguineos pertinentes ao trato gastrointestinal. A retirada
precisa de reflexos especulares pode facilitar ndo apenas a avaliagdo perceptiva por
parte do médico, como também a implementacao de métodos computacionais que

auxiliem o diagndstico médico sobre essas imagens;

No geral, para realizar analises manuais ou por computador em videos de endoscopia
Optica faz-se necessario descartar imagens borradas, pois estas sdo considerados
initeis no processo de andlise (SUN et al., 2012; GHOSH et al., 2014; BERNAL;
SANCHEZ; VILARINO, 2012). Nesta tese apresentamos um método de restauracao
dessas imagens, para que as mesmas possam ser aproveitadas durante um processo
de andlise. Em outras palavras, a restauracao dessas imagens pode auxiliar o médico
em seus diagnodsticos, uma vez que anomalias do trato gastro intestinal do paciente

podem nao ser devidamente notadas devido a degradagao de borramento.

Organizacao do Texto

Este trabalho estd organizado em seis capitulos. Neste capitulo, é realizada a

contextualizacdo do tema proposto, bem como sdo expostas as hipdteses relativas a

pesquisa aqui desenvolvida, seus objetivos e contribuicoes.

No Capitulo 2 apresentamos o embasamento teérico e revisao da literatura dos

métodos relacionados a segmentacao de reflexos especulares em imagens de endoscopia

Optica e a restauracao cega de imagens, onde apresentamos uma definicao da formulacao

do borramento em imagens, com a especificagao dos trés tipos basicos de degradacgao
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encontradas em imagens: borramento causado por movimentacao de camera, movimentacao
de objetos em cena e falta de foco. Fazemos uma apresentagao da formulagao do borramento
invariante no espago, bem como o principal modelo utilizado em processos de restauragao
de imagens considerando-se esta invariancia espacial do borramento: o modelo de estimacgao
Bayesiana. Por fim, apresentamos métodos no estado da arte que usam reflexos especulares

como informacoes a priori para restauracao de imagens borradas.

No Capitulo 3 apresentamos nosso novo método de segmentacao de reflexos espe-
culares em imagens de endoscopia Optica, baseado na decomposi¢ao da imagem em suas

componentes esparsa (sparse) e de baixo posto (low-rank).

No Capitulo 4 apresentamos uma justificativa para o uso eficaz de reflexos especula-
res como informagao a priori para estimar a PSF da degradagao, bem como apresentamos
um método para restaurar imagens de endoscopia éptica baseado no agrupamento e fusao

dos reflexos previamente segmentados.

No Capitulo 5 realizamos a avaliacao experimental das propostas do capitulo
anterior: Os métodos propostos de segmentacao de reflexos especulares e de restauragao

de imagens endoscopicas com a PSF da degradagao estimadas com base nesses reflexos.

No Capitulo 6 fazemos as consideragoes finais sobre o trabalho desenvolvido nesta

tese, bem como apresentamos trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA E TRA-
BALHOS RELACIONADQOS

No presente trabalho, propomos um método de deconvolucao cega para remoc¢ao
de borramento invariante no espaco em imagens de endoscopia 6ptica. Neste método, a
estimacao da PSF da degradacgao é realizada utilizando-se reflexos especulares presentes

na imagem.

Neste capitulo apresentamos conceitos importantes relativos a pesquisa aqui desen-
volvida, e um levantamento bibliogréfico realizado sobre trabalhos de detec¢ao/segmentagcao
de reflexos especulares em imagens de endoscopia 6ptica, bem como sobre trabalhos de

deconvolucao cega de imagens.

2.1 Reflexos Especulares e Pequenos Pontos de Luz

Reflexos especulares sao resultantes de um fendmeno no qual os raios de luz
incidentes em uma determinada superficie sao refletidos sob um angulo de reflexao 6, apro-
ximadamente igual ao angulo de incidéncia 6;, e estes reflexos ocorrem em superficies tais
como metal, vidro, dentre outras, que no geral, sdo lisas e polidas (BAUER; WESTFALL;
DIAS, 2013). Na Figura 5, ilustramos um exemplo de reflexdo especular de um raio de luz

sobre uma superficie com as propriedades acima citadas.

Figura 5 — Reflexao especular de um raio de luz sobre uma superficie lisa e polida.

normal

Raio Raio

incidente reflendo

et s

Fonte: Elaborada pela autora.

Pequenos pontos de luz podem variar, por exemplo, de luzes decorativas de uma
arvore de Natal, a uma lampada acesa em um poste de iluminacao de uma cidade,
dependendo da distancia entre o fotografo e a fonte de luz. A energia luminosa provocada
tanto por reflexos especulares quanto por pequenos pontos de luz presentes em uma imagem

é normalmente concentrada de forma compacta e caracterizada como uma pequena regiao
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com forte brilho que se destaca na imagem. A Figura 6 ilustra alguns exemplos de imagens

que contém reflexos especulares ou pequenos pontos de luz.

Figura 6 — Exemplos de imagens que contém reflexos especulares ou pequenos pontos de
luz: pequenas fontes de luz na fotografia de uma regiao de uma cidade e na
arvore de natal; reflexos especulares nos sapatos com superficie refletora, nos
olhos da crianca fotografada, na imagem resultante de um exame para deteccao
de catarata utilizando iluminacao direta e em uma imagem de endoscopia
optica.

Fonte: Elaborada pela autora.

2.2 Deteccao de Reflexos Especulares em Imagens de Endoscopia
Optica

Imagens endoscépicas mostram comumente tecidos dos 6rgaos do trato gastrointes-
tinal. Devido a presenca de mucosa e a aparéncia lisa de suas superficies, quando uma
fonte de luz é aproximada, estas apresentam reflexos especulares. A cor dominante em
imagens de endoscopia éptica tem um tom rosado/avermelhado e, em geral, a fonte de luz
do endoscopio é branca. Por conseguinte, devido a proximidade entre o endoscépio e a
superficie dos 6rgaos do trato gastrointestinal, regides intensamente brancas nas imagens
de endoscopia correspondem, na maioria dos casos, a reflexos especulares (TCHOULACK;
LANGLOIS; CHERIET, 2008). Nas Figura 3 e Figura 4, apresentamos imagens de endos-
copia Optica contendo tais reflexos. As imagens exibidas nesta figura foram extraidas da

base disponibilizada por Bernal, Sanchez e Vilarino (2012).

1

Todas as imagens de endoscopia éptica presentes nesse trabalho foram extraidas desta mesma base.
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Reflexos especulares presentes em imagens de endoscopia Optica podem afetar
negativamente a qualidade da imagem, e para muitos procedimentos de andlise, que
incluem segmentagao, reconhecimento de objetos, etc, eles podem se tornar uma fonte
de erros, uma vez que podem produzir falsas regides que se tornam um obstaculo para a
analise nessas imagens (VOGT et al., 2002). Por outro lado, esses mesmos reflexos contém
informagoes importantes sobre a orientacao da superficie quando a localizacao da fonte de
luz e cAmera sao conhecidos. Tais informagoes podem ser titeis no processo de reconstrucao
3D dos érgaos do trato gastrointestinal (TCHOULACK; LANGLOIS; CHERIET, 2008) e
podem também ser utilizadas por métodos de deconvolugao cega para estimar a PSF do
borramento apropriada para o processo de restauracao dessa imagem (HUA; LOW, 2011;
QUEIROZ et al., 2013; HU et al., 2014; LIU et al., 2016).

Varios métodos foram desenvolvidos para realizar a deteccao de especularidades em
imagens de endoscopia 6ptica. Nos trabalhos apresentados por Stehle (2006) e Meslouhi et
al. (2011), s@o selecionados limiares no pico mais alto ou mais brilhante do histograma
de valores de intensidade do canal Y do espago de cor YUV. No trabalho de Cao et
al. (2007), as regioes referentes a reflexoes especulares sao segmentadas pela andlise dos
valores de intensidade e saturacdo de pizels®. No trabalho proposto por Arnold et al.
(2010), a deteccao dos reflexos especulares ¢ realizada utilizando-se como referéncia os
canais verde a azul da imagem colorida original. Nesse método, foram implementados
moédulos de limiarizagdo baseados em valores de intensidade nos canais citados. Apds
esse processo, avaliagoes sobre magnitude do gradiente da imagem e sobre o tamanho
dos reflexos previamente detectados sao utilizadas para remover falsas regioes detectadas
pelos processos de limiarizagdo. Karapetyan e Sarukhanyan (2013) apresentaram uma
abordagem de avaliacao local realizada por janelas, onde um histograma de valores de
intensidade ¢ analisado para cada janela. Um limiar é selecionado para cada uma dessas
janelas de acordo com dados do histograma da imagem. Todos os métodos acima citados,
mesmo em abordagens globais ou locais, usam limiares de valores de intensidade no
processo de deteccao de reflexos especulares, o que pode gerar falsos positivos durante a
deteccao, uma vez que as imagens podem conter regioes com valores de intensidade altos,
mas que nao representa necessariamente uma regiao de reflexo especular, além ocasionar

também na perda de reflexos especulares com valores de intensidade menores.

Chakraborty, Marcinczak e Grigat (2014) apresentaram um método para detecgao
de reflexos especulares e classificacao de reflexos fracos em imagens de laparoscopia. Nesse
trabalho, um classificador do tipo SVM (Support Vector Machine) é treinado para detectar
contornos de reflexos especulares fracos via combinacao da anélise de valores de intensidade

com descritores de forma. A segmentacao desses reflexos foi realizada sobre estes contornos

2 O termo “saturacao de pizels” empregado aqui refere-se a valores de intensidade pizels causados por

situagoes na qual a luminosidade da cena excede o alcance do sensor da cAmera, deixando os destaques
brilhantes para valor de intensidade de saida méximo (por exemplo, 255 para uma imagem de 8 bits.
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utilizando limiarizagao sobre os valores de intensidade e operagoes morfologicas. Apesar
desse trabalho tratar do problema referente a perda de reflexos menos proeminentes, o
mesmo ainda usa limiares de intensidade no processo de detecgao e segmentacao destes

mesmos reflexos.

Os métodos discutidos acima realizam uma segmentagao grosseira das regioes
de reflexos especulares, ou seja, essas técnicas produzem mascaras bindrias para representar
o componente que contém tais reflexos. Chamamos este tipo de segmentagao de grosseira,
pois muitos detalhes relativos as especularidades podem ser perdidos ou regides vizinhas

as regioes de reflexos podem ser desnecessariamente segmentadas.

Em trabalho recente, Chwyl et al. (2015) propuseram um método para separar
as componentes especulares das componentes difusas em imagens de endoscopia éptica.
Neste trabalho, essa dissociacao foi realizada utilizando-se uma abordagem de estimagcao
Bayesiana®. A cromaticidade difusa méxima que é necessaria para o calculo do coeficiente
de reflexdo especular, é estimada através do método dos minimos quadrados em uma
abordagem Bayesiana, com a probabilidade posterior da méaxima cromaticidade difusa
sendo estimada dada a cromaticidade maxima construida através de uma abordagem
adaptativa de amostragem de Monte Carlo. Um diferencial deste trabalho em relagao
aos anteriores, é que o resultado da separacao da componente especular da imagem é
uma mascara em tons de cinza, que contém informagoes mais precisas sobre os reflexos
especulares. Ao tipo de segmentacao que produz esse modelo de mascara em tons de cinza
em vez da mascara bindria, chamaremos de segmentacao precisa. O resultado desse
tipo de segmentagao deve se assemelhar a um processo de matting (WANG; COHEN,
2007), que separa informagoes de primeiro plano do resto da imagem, avaliando os valores
de transparéncia por pixel. O método de Chwyl et al. (2015) considera como componente
especular, todas as regides da imagem com altos valores de intensidade, além dos reflexos
especulares. Porém, para os propositos deste trabalho, o primeiro plano de interesse no

processo seria composto apenas pelos reflexos especulares presentes na imagem.

O novo método de segmentacao que propomos no Capitulo 3 desta tese visa o
desenvolvimento de uma segmentacao precisa de reflexos especulares em imagem de en-
doscopia 6ptica. Diferentemente da maioria das abordagens citadas anteriormente, nao
sao utilizados limiares com base em valores de intensidade, realizando-se em vez disso,
uma decomposigdo matricial que separa a componente esparsa (sparse) da componente
difusa (low-rank) através do uso de um algoritmo de PCA Robusto (Robust Principal
Component Analysis) (GANESH et al., 2009). O uso de algoritmos de RPCA para de-
tecgao/segmentacao de reflexos especulares em imagens de endoscopia foi proposto pela
autora desta tese (QUEIROZ; REN, 2014).

3

Cujos conceitos basicos serao apresentados na Segao 2.4.1.
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2.3 Formulacao do Problema do Borramento de Imagens

A restauracao de imagens baseia-se na tentativa de melhorar a sua qualidade através
do conhecimento dos processos fisicos que levaram a sua formacao. A maioria das imagens
nas quais estamos interessados é gerada pela interacio de uma fonte de “iluminacao” e
a reflexdo ou absor¢ao de energia dessa fonte pelos elementos da cena cuja imagem esta
sendo gerada (GONZALEZ; WOODS, 2006).

O uso de Campos Aleatérios de Markov (MRFs - Markov Random Fields) tornaram-
se uteis em varias areas de processamento de imagem uma vez que eles dao origem a bons
modelos estocasticos de imagem (GEMAN; GEMAN, 1984). Modelos de imagens usando
MRFs sao versateis o suficiente para serem aplicados nas areas de sintese de imagem e
textura, compressao de imagens, restauracao de imagens, dentre outros. Em um trabalho
classico, Geman e Geman (1984) mostraram que se um MRF é degradado por borramento
invariante no espaco, distorcido e corrompido por ruido Gaussiano aditivo branco, a
distribui¢do do MRF original (nao degradado), dada sua versao degradada, continua
sendo markoviana. Partindo dessa deducao, os autores deste trabalho implementaram um
algoritmo pioneiro de restauragao de imagens degradadas por borramento e ruido Gaussiano.
Bustos e Frery (1992) generalizaram ainda mais o modelo de Geman e Geman (1984),
quando propuseram uma extensao do mesmo para casos em que o ruido da degradacao
nao apresenta necessariamente uma distribui¢ao gaussiana. O modelo proposto por Bustos

e Frery (1992) pode ser visto na Equacao 2.1 abaixo:

B =¢(k(I) +¢ (2.1)

neste modelo, se B é um MRF sob acdo de borramento, k£ corresponde a uma PSF
invariante no espago, a distor¢ao ¢ implica em uma transformagao nao linear sobre k(/) e €
equivale a qualquer campo markoviano com respeito ao sistema de vizinhanga introduzido

pelo borramento k; entdo, a distribuigdo a posteriori P(I = i|B = b) é também um MRF.

Em sistemas de captura de imagens 2D, assumindo a suposicao de ruido Gaussiano
independente e identicamente distribuido (i.i.d.) e degradagao invariante no espago (também
conhecida por degradagao uniforme), o problema de degradagao exposto na Equagao 2.1

pode ser definido de acordo com a Equagao 2.2:

B(x) = f((I * k)(x)) +n(x) (2.2)

O termo iluminagdo estd entre aspas para enfatizar o fato de que elas sdo consideravelmente mais
genéricas que a situagdo habitual na qual uma fonte de luz visivel ilumina uma cena tridimensional
comum. Esta iluminagdo pode se originar de uma fonte de energia eletromagnética como um sistema
de raios X ou infravermelho, por exemplo, ou pode se originar de fontes menos tradicionais, como
ultrassom, actstica e eletronica.

4
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no qual * denota uma operagao de convolugao, B se refere a imagem borrada ao qual
temos acesso, k é a PSF de degradagao, f(.) denota a funcao nao linear de resposta de
camera (Camera Response Function - CRF) que mapeia a irradidncia da cena para valores
de intensidade na imagem e n(x) refere-se ao ruido Gaussiano de média zero em cada pixel
x = (z,y) da imagem (WANG; TAO, 2014).

Para simplificar o problema, a maioria dos trabalhos em restauragao de imagens
negligencia o efeito do CRF ou explora tal efeito como um passo de pré-processamento
(LEVIN et al., 2009; WANG; TAO, 2014). Sendo assim, podemos remover o efeito do CRF
para obter uma formulacao ainda mais simplificada da Equacao 2.2. Essa formulagao mais
simplificada do problema ¢é apresentada pela Equacao 1.1 e sera utilizada no decorrer desta

tese.

Considerar uma PSF £ invariante no espago, indica que sua resposta em qualquer
ponto x da imagem depende somente do valor de entrada nesse ponto, e nao de sua posicao.
No caso da degradacao causada por movimentagao de camera, essa PSF faz com que um
pixel da imagem represente informacgao de luminosidade provenientes de varios pontos
da cena, provocando assim o efeito de borramento da imagem. Como ja foi previamente
mencionado, ao processo de remocao desse tipo degradacao dé-se o nome de desborramento
(image deblurring), e este é um problema inverso cldssico que busca estimar imagens nitidas

I a partir de imagens B degradadas por borramentos e ruido.

Vale salientar que o processo de formagao descrito na Equacao 1.1 nao pode ser
considerado como o tinico modelo para descrever a formagao de imagens. A maioria das
situacoes relativas a captura de imagens requerem um modelo mais complexo, como
modelos de borramento variantes no espaco, contudo, o entendimento da degradagao pode
ser facilitado por meio de um estudo de uma abordagem invariante no espago. Sendo assim,
no decorrer deste trabalho trataremos de discutir métodos de restauracao baseados na

invariancia espacial da degradagao.

Como ja mencionamos no Capitulo 1, muitos fatores podem causar intrinsecamente
ou extrinsecamente o borramento de imagens. Nesse trabalho, apontaremos a classificacao
essa degradagdo em trés tipo basicos previamente definida por Wang e Tao (2014): 1)
borramento causado por movimentagao de cadmera, 2) borramento causado por falta de
foco e 3) borramento causado por movimentagao de objetos na cena. Cada um desses
tipos de borramento degradam a imagem de maneiras diferentes. Em diversos métodos
de deconvolugdo de imagens, uma melhor estimativa da imagem nitida I e da PSF k
requer um conhecimento adequado sobre processo de borramento da imagem, por isso
este trabalho possui um espaco dedicado a explanacao de cada um desses trés tipos de

degradacao.
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2.3.1 Degradacao Causada por Movimentacdo de Camera

Com algumas excegoes, como em alguns tipos de fotografia artistica, a trepidacao
da cdmera é indesejavel, uma vez que frequentemente destréi detalhes e borra a imagem.
Esse tipo de degradagao é induzida pelo movimento da camera durante o periodo de
exposicao. Isto é particularmente comum em fotografias capturadas a mao, principalmente,
em situagoes de pouca luz, por exemplo, no interior de edificios ou a noite. Esta degradacao
pode ser muito complexa, uma vez que as maos podem se mover em uma dire¢ao irregular
durante o momento de captura da imagem (RAJAGOPALAN; CHELLAPPA, 2014). Uma
situagao ideal de movimentacao de cAmera produziria uma degradacao invariante no espaco
formulado pela Equacgao 1.1 e assim, se o0 movimento da mesma fosse rapido em relacao
ao periodo de exposicao, a distribuicdo da PSF £ poderia ser facilmente modelada por
uma funcao que definisse um movimento linear. Na Figura 7 mostramos um exemplo de
uma imagem nitida que foi borrada de maneira uniforme, e cuja PSF k representa um

movimento linear com direcao de 180°.

Figura 7 — Exemplo de borramento por movimentacao de camera ideal.

(b) Imagem degradada uniformemente por
uma PSF que define um movimento
(a) Imagem nitida linear.

Fonte: Elaborada pela autora.

Contudo, o movimento da camera durante a aquisicao da fotografia nao se encaixa
no modelo ideal, sendo o mesmo definido de forma mais complexa. Esse movimento
complexo pode ser dado por uma sequéncia de movimentos de translagao e rotacao que
podem ocorrer de forma independente ou simultanea durante a captura da imagem. Sendo
assim, no momento da captura, as informagoes espaciais da cdmera podem ser dadas por
posicao e orientagao, sendo que, na maioria dos casos de movimentacao da camera, as
mudancas relativas a orientagao durante a exposicao tém um efeito significativamente
maior do que as alteragoes na posigao (WHYTE; SIVIC; ZISSERMAN, 2011; WHYTE
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et al., 2012). Podemos representar a orientagao da camera de acordo com a defini¢ao de
Oryz = (02,0y,0.), que contém os dngulos que recebem o nome de empinamento (pitch),
cabeceio (yaw) e balanceio (roll ou in-plane rotation), respectivamente. A Figura 8 ilustra

os eixos desse movimento complexo da camera.

Figura 8 — Movimentacao complexa de uma camera em diferentes eixos geram degradagoes
compostas por sequéncias arbitrarias de orientacao.
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Eixos de orientagdo Eixo y de rotagdo. Eixo z de rotagdo. Sequéncia arbitraria
de uma camera. de rotages.

Fonte: Adaptado de Whyte et al. (2012).

Como podemos observar na Figura 8, devido a essa sequéncia de movimentos de
rotacdo da camera no momento da captura, a degradagao assume trajetérias com formas
aleatérias e, portanto, ndo é uniforme na imagem, ou seja, a depender de regides especificas
na imagem, ela pode apresentar caracteristicas ligeiramente diferentes (ver Figura 9).
Sendo assim, a formulacao de degradacao apresentada pela Equacao 1.1, que por sua
vez, modela o borramento causado por movimentacao de camera como um processo de
convolugao espacial invariante no espaco, é insuficiente para descrever os efeitos causados
pelo borramento variante no espago que ocorre em situagoes de movimentagao de camera

reais.

Figura 9 — Degradacao causada por movimentagao de camera: a depender de regides espe-
cificas na imagem, o borramento pode apresentar caracteristicas ligeiramente
diferentes.

(a)

Fonte: Adaptado de Wang e Tao (2014).
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Vale salientar que, mesmo diante desse fato, devido a sua simplicidade, muitos
trabalhos presentes no estado da arte utilizam, no processo de restauracao de imagens,
o modelo de degradagao invariante no espaco descrito pela Equacao 1.1 para modelar
o borramento causado por movimento de cadmera (FERGUS et al., 2006; SHAN; JIA;
AGARWALA, 2008; LEVIN et al., 2009; CHO; LEE, 2009; XU; JIA, 2010; QUEIROZ et
al., 2013; SHEARER; GILBERT; III, 2013; HU et al., 2014; PAN et al., 2016). Dentre as
abordagens que tratam de uma modelagem variante no espaco do borramento causado por
movimentacao de cimera, destaca-se a modelagem baseada em homografia (WHYTE et
al., 2010; JOSHI et al., 2010; CHO et al., 2012; XU; ZHENG; JIA, 2013), que é geralmente

proposta para simular o efeito causado por tal borramento.

2.3.2 Degradacao Causada por Falta de Foco

Devido a fatores como uma focagem mal realizada pelo sistema de imagem ou
devido a diferentes profundidades encontradas na cena fotografada, alguns campos da
imagem podem sofrer o efeito da degradagao causada por falta de foco. Esse tipo de
degradacao é bastante corriqueiro em nossas fotos cotidianas. Partes do cenario, que
encontram-se fora do campo de profundidade (DOF - Depth Of Field), que é a regiao da
imagem que encobre todos os objetos da cena com nitidez aceitavel, aparecem borradas
na imagem capturada. A Figura 10 ilustra um exemplo de uma imagem borrada por falta

de foco.

Figura 10 — borramento causado por falta de foco.

Fonte: Imagem retirada da base disponibilizada por Shi, Xu e Jia (2015a)

Na pratica, focar em um objeto de destino da cena nao é dificil para as cameras
modernas (mesmo as mais simples) ji que a maioria delas é equipada com uma fun¢ao
de auto-foco. Porém, devido a um DOF limitado, nem sempre é possivel fotografar uma
imagem completamente nitida. Muitos trabalhos de restauragao propoem algoritmos
especificos que modelam esse tipo de degradacao (LE et al., 2009; SHEN; HWANG; PEI,
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2012), e muitos destes levam em consideragao informagoes de profundidade na imagem
para detectar previamente as regides que encontram-se desfocadas (TAT; BROWN, 2009).
Sendo assim, fica evidente deduzirmos que, na maioria dos casos, uma vez que esse tipo de
degradagdo acontece apenas em partes especificas da imagem ficando o resto da imagem,
em geral, nitida; a escolha de um modelo de degradacao invariante no espaco nao é a

melhor alternativa para a modelagem do mesmo.

2.3.3 Degradacao Causada por Movimentacio de Objetos em Cena

Esse tipo de degradacgao é causada pelo movimento relativo entre um objeto na
cena e a camera durante o tempo de exposigao. Geralmente esta degradagao ocorre quando
tentamos capturar um objeto em movimento rapido ou quando é necessario um longo
tempo de exposicao, estas cenas sdo entao denominadas cenas dinamicas, enquanto que
as cenas contendo apenas borramento por movimentacao de cdmera e/ou falta de foco sao
chamadas de cenas estaticas. A Figura 11 ilustra um exemplo de imagem que contém

esse tipo de degradacao.

Figura 11 — Cena dindmica com degradacao causada por movimentacao de objetos em
cena.

Fonte: Imagem retirada da base disponibilizada por Shi, Xu e Jia (2015a).

Tal qual em imagens degradadas por falta de foco, podemos observar que esse tipo de
degradagdo nao é uniforme na imagem. Nesses casos, diferentemente da degradagao causada
por movimentacgao de camera, partes da imagem mantém-se nitidas enquanto outras sao
degradadas pelo borramento. Dessa forma, o modelo apresentado pela Equacao 1.1 também
mostra-se insuficiente para modelar este tipo de borramento, uma vez que a deconvolucao
com uma unica PSF poderia restaurar parte da imagem (aquelas ja degradadas) enquanto
degradaria outras partes da mesma (aquelas que se encontram nitidas e ndo necessitam

de restauragao). Muitos trabalhos de deconvolugdo propoem algoritmos especificos que
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modelam esse tipo de degradacao e as abordagens mais usuais tratam de realizar uma prévia
separacao dos objetos borrados do restante da imagem antes de efetuar a restauracao da
mesma (SHI; XU; JIA, 2014; SHI; XU; JIA, 2015b). Sendo assim, a maioria dos métodos de
restauracao de cenas dindmicas sao denominados de métodos de restauracao baseados
em regides (region-based methods) (LEVIN, 2006; TAI et al., 2010; HIRSCH et al., 2011;
HARMELING; MICHAEL; SCHOLKOPF, 2010).

2.3.4 PSFs de Degradacdo em Imagens

Na Figura 12 ilustramos diversos tipos de PSFs que podem ser atribuidas a diversos
tipos de borramento, dentre as quais podemos destacar as PSFs paramétricas (GAST;
SELLENT; ROTH, 2016), que definem borramentos lineares®, as PSFs com uma aparéncia
aproximadamente gaussiana que definem borramentos por falta de foco e as PSF nao

paramétricas que definem movimentos de camera aleatorios.

Figura 12 — Exemplos comuns de PSF: (a) Degradagdo por movimento linear: PSFs para-
métricas; (b) Degradacao por falta de foco: PSFs aproximadas por distribuigoes
gaussianas; (¢) Degradagao por movimentos aleatdrios: PSFs ndo paramétricas.

() (b)

Fonte: Elaborada pela autora.

2.4 Restauracao de Imagens com Borramento Invariante no Espaco

Dada a formulacao apresentada pela Equacao 1.1, o objetivo geral do processo de
deconvolucao de imagens consiste em, a partir da observacao B, estimar uma imagem
nitida I enquanto remove, simultaneamente, os efeitos do ruido 7. Quando desconhecemos
apenas a imagem nitida I nesse processo, este recebe o nome de deconvolugao nao-cega.
Porém, quando tanto I quanto k sao desconhecidos, o processo ¢ denominado deconvolugao

cega. Na prética, os métodos de deconvolucao cega sao mais tteis para realizar a remogao

5 PSFs paramétricas sdo aquelas que podem ser modeladas através de funcdes ou distribuicoes paramé-

tricas.
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do borramento de imagens, uma vez que na maior parte dos casos, a PSF do processo de

degradacao nao ¢é conhecida.

Deconvolucgao cega de imagens consiste em um problema inverso severamente mal
posto, sendo assim, de acordo ainda com a Equacao 1.1, existe uma infinidade de pares
(I,k) que conseguem explicar a imagem borrada B. Em seu trabalho, Levin et al. (2009)
apresentaram o exemplo de uma solucao indesejavel, porém que satisfaz perfeitamente a
Equacao 1.1, é a explicagdo do nao-borramento ou efeito delta (no-blur explanation
ou delta effect), onde k é definida por uma fungao gereralizada delta de Dirac & e logo, temos
I =~ B. A Figura 13 ilustra esta e algumas outras possiveis solugoes deste problema. A
natureza mal posta desse problema implica na ideia de que o mesmo precisa ser regularizado,
ou seja, informagoes a priori relativas tanto a I quanto a k podem ser introduzidas ao
problema para ajudar em sua solugao. Em Estatistica, inferéncia Bayesiana atualiza o
status da probabilidade de uma variavel desconhecida através da adi¢ao de informagoes a
priori. Na Subsegao 2.4.1, apresentaremos um modelo probabilistico para esse problema,
bem como um estimador presente no contexto Bayesiano denominado Méximo a Posteriori

(MAP), muito utilizado para resolver problemas de deconvolugao cega.

2.4.1 Formulacao Probabilistica e o Framework Bayesiano

Modelos generativos sao um meio de especificar fungoes densidade de probabilidade,
no qual dadas duas variaveis aleatorias X e Y; sendo que X descreve uma evidéncia,
enquanto Y descreve uma variavel desconhecida. Buscamos definir um modelo desses
dados a partir da probabilidade conjunta p(X,Y"), que por sua vez é inferida por meio do
Teorema de Bayes, onde se é possivel calcular p(Y|X) e dessa forma, selecionar o valor

de Y mais provavel:

p(Y)p(X]Y)
p(X)

Dado o modelo geral de degradacao apresentado pela Equacao 1.1, um ponto

p(Y[X) = (2.3)

de partida natural para algoritmos de deconvolucao cega seria descrevermos um modelo
probabilistico generativo que contemple a imagem observada B e a informagao desconhecida,

que no problema de deconvolugao cega, é representada pelo par (I, k):

p(B|I, k)p(I)p(k)
p(B)

p(1,k|B) = o p(B|I, k)p(I)p(k) (2.4)

Considerando que I e k sao independentes, se o tipo de ruido que afeta a imagem
observada for conhecido, podemos descrever o termo de verossimilhanga p(B|I, k), que é a
densidade de probabilidade de B condicionado a I e k. Ademais, como é possivel observar
na Equacao 2.4, havendo conhecimento prévio sobre as varidveis desconhecidas (I, k) a

serem inferidas, usando o teorema de Bayes, pode-se formular a distribuicao a posteriori
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Figura 13 — Deconvolucao cega de imagens vista como um problema inverso severamente
mal posto: algumas possiveis solu¢oes do problema, incluindo a explicacao
do nao-borramento (primeira possivel solugdo de cima para baixo), onde k é
definida por um kernel cuja aparéncia se assemelha a uma funcao generalizada
Delta de Dirac d e logo, temos I = B.

Possiveis Soluctes

Imagem
Borrada

Fonte: Adaptado de Cho e Lee (2009).

p(I, k|B). Essa distribuigao refere-se a probabilidade que surge a partir do ruido aleatdrio
na imagem observada, e também do conhecimento prévio sobre as variaveis desconhecidas.
O denominador da distribui¢ao a posteriori (chamado de probabilidade marginal) nao
depende de I ou k e, portanto, nao desempenha nenhum papel em futuros processos de

otimizagao para se estimar (I, k).

2.4.2 Estimador Maximo a Posteriori - MAP,

Uma vez que desejamos encontrar estimativas [ para a imagem nitida I e k para
a PSF do sistema k que melhor correspondam a imagem observada B, uma escolha

seria estima-los pela maximizacdo da distribui¢do a posteriori p(I,k|B). O estimador
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mais comumente usado em um quadro de inferéncia Bayesiana é o Maximo a posteriori
(MAP). Esta estratégia tenta encontrar a solucdo 6tima (I, k) que maximiza a distribuicéo
a posteriori p(I,k|B). No caso da deconvolugdo cega o estimador MAP poderia ser

representado pela Equacao 2.5:

(I,k) = argmax p(I, k| B) = arg max p(B|I, k)p(I)p(k) = arg min —log p(B|I, k)p(I)p(k)
I, Ik 1,k

(2.5)

Se tomarmos uma solugao estimada I para a distribuicao I, convoluirmos com a PSF
estimada k e subtrairmos o resultado da saida B, o residuo (ou seja, 1 = B — I« k) deve
ter uma distribuicao de ruido com as mesmas propriedades estatisticas do modelo de ruido
1 assumido na degradagao. Qualquer estrutura espacial no residuo que nao seja consistente
com o modelo de ruido 7 indica que a solugao nao é consistente com a Equagao 1.1. O
termo de verossimilhanga p(B|I, k) é definido de acordo com o modelo de ruido assumido
no processo de degradagao. Em geral, para o modelo de degradacao apresentado pela

Equacao 1.1, assumimos um ruido Gaussiano i.i.d %:

1 [B;—(I+k);]?
B|LE) = || —==e 22 2.6
(IR =TI 26

em que ¢ indica a localiza¢ao do ruido na imagem. O ruido Gaussiano assumido tem média
0 e variancia ¢%. O termo p(B|I, k) é conhecido também como termo de ajuste de dados
(data fitting), e logo —logp(B|I, k) = —\||I x k — B||?, com \ equivalendo a um valor

constante. Na Figura 14 apresentamos um diagrama que ilustra esse tipo de estimacao.

Intimeros trabalhos presentes no estado da arte utilizam o estimador MAP para
estimar o par (f , lAc) em algoritmos de deconvolugao cega de imagens (BENICHOUX;
VINCENT; GRIBONVAL, 2013; KRISHNAN; TAY; FERGUS, 2011; XU; ZHENG; JIA,
2013; CHO; LEE, 2009; SHAN; JIA; AGARWALA, 2008; XU; JIA, 2010). Dentre outros
fatores, umas das caracteristicas que diferencia a maioria destes algoritmos sdao oa termos
de regularizacao utilizados como informacgao a priori para encontrar tanto I quanto k.
Nas subsecoes abaixo veremos alguns termos a priori bastante comuns utilizados nesse

método de estimacao.

2.4.2.1 Regularizacao para a imagem nitida [

Em geral, o termo a priori p(I) da Equacao 2.5 favorece imagens naturais, co-

mumente com base na observacao de que a magnitude do seu gradiente obedece a uma

6 Alguns métodos da literatura também assumem um ruido de Poisson (KENIG; KAM; FEUER,
2010; MA et al., 2013) ou ruido impulsivo (CHAN; DONG; HINTERMULLER, 2010; CAI; CHAN;
NIKOLOVA, 2009) no modelo de degradagao.
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Figura 14 — Contexto Bayesiano de estimagao: Algum conhecimento prévio sobre (I, k)
deve ser incluido no problema com o intuito de melhorar a restauragao
condicionando e estabilizando a solugao.

Imagem Borrada de Entrada

Prior sobre a imagem

agugadai}

—
|

Verossimilhanca
p(B]1Lk)

Imagem Restaurada

Ruido

Prior sobre a PSF plk)

Fonte: Adaptado de Wang e Tao (2014)

distribuigao de cauda pesada (ROTH; BLACK, 2005; WEISS; FREEMAN, 2007). Uma

medida utilizada com frequéncia é definida pela Equacao 2.7:

~logp(D) = (VD) +[V,(1)]") + C (2.7)

)

em que V,;(I) e V,;(I) denota as derivadas horizontais e verticais no pixel ¢, enquanto
C equivale a um valor constante. Os valores de expoente a geralmente encontram-se
no intervalo de [0.5;0.8] (SIMONCELLI, 1999). Outras opgoes incluem um termo de
regularizacao com distribuicao Laplaciana, com «a = 1, e distribuicdo Gaussiana, com
a = 2 (ver Figura 15a). Devido ao ajuste imperfeito dos termos de regularizacao acima
citados a real distribuicao da magnitude do gradiente de imagens nitidas naturais, estes
métodos tendem a remover texturas de média frequéncia, apesar de estruturas como as
bordas serem preservadas no processo de restauracao (WANG; TAO, 2014). Para melhorar
o ajuste para a distribuigdo de cauda pesada do gradiente, Fergus et al. (2006) propuseram

o uso de um modelo de mistura de Gaussianas (Gaussian Mixture Model - GMM) com o
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nimero de misturas finito (ver Figura 15b), de acordo com a Equacao 2.8:

p(I) = Hiwj/\f(ﬁfil(hgj) (2.8)

i j=1

em que ¢ indexa a localizagao de um dado pixel, J é o numero total de gaussianas, w; e g;

referem-se a um fator de peso e desvio padrao da j-ézima distribuicao gaussiana.

Ja Shan, Jia e Agarwala (2008) propuseram em seu trabalho, um termo de regula-

rizacao definido por partes e exibidos pela equacao Equacao 2.9:

p(I) = [T (2.9)

—(a(dL)? +b), sedl <l
com o indice [; indicando a posicdo em que as duas fungoes sao concatenadas e os valores
de g=27,a=06.1x10""e b= 5.0 (ver Figura 15¢).

em que 7 indexa a localizagao de um dado pixel e ¢(91;) =

Em resumo, termos a priori dessa natureza sao exaustivamente utilizados em
processos de deconvolugao de imagens (FERGUS et al., 2006; KRISHNAN; FERGUS,
2009; KRISHNAN; TAY; FERGUS, 2011; LEVIN et al., 2007; SHAN; JIA; AGARWALA,
2008).

2.4.2.2 Regularizacdo para a PSF k

A defini¢ao de p(k), em geral, estd relacionada com o tipo de borramento ao qual
a imagem degradada foi submetida. Quando o borramento é causado por falta de foco, é
comum aproximar-se p(k) por distribuigoes Gaussianas (TAI; BROWN, 2009; GUREYEV
et al., 2004) (ver Figura 12b).

Algoritmos que obtiveram sucesso nas estimagao das PSFs relativas a movimentagao
da camera, geralmente compartilham duas importantes propriedades para a defini¢ao
de p(k): Em primeiro lugar, considera-se que os elementos da PSF sdo nao-negativos. O
segundo fato a se observar sobre esse tipo de PSF é que ela deve ser esparsa (LEVIN et
al., 2009). A Figura 12c mostra algumas PSFs geradas por processos de movimentagao
de camera, que por sua vez, claramente exibem as duas propriedades acima citadas.
Levando-se em consideracao essa nao-negatividade e esparsidade da PSF do borramento
causado por movimentagiao de cdmera, Fergus et al. (2006) encorajaram o uso da mistura

de distribui¢bes exponenciais para definir p(k):

D

p(k) = T 3 mal (kilAa) (2.10)

j d=1
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Figura 15 — Termos a priori para a imagem nitida I: (a) Relac¢do entre a distribuicao da
magnitude do gradiente de uma imagem natural com distribui¢oes com valores
de a iguais a 0.66, 1 e 2; (b) Relagao entre a distribuigdo da magnitude do
gradiente de uma imagem natural com distribuicao gerada por mistura de
Gaussianas; (c) Relagao entre a distribui¢do da magnitude do gradiente de
uma imagem natural com uma funcao definida por partes.

(a)

Distribuigdo de cauda pesada
em gradiantes de imagens naturais
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Fonte: Adaptado de Krishnan e Fergus (2009), Fergus et al. (2006) e Shan, Jia e Agarwala
(2008)

neste caso, j indexa sobre os elementos da PSF do borramento, 7, se refere ao peso da
mistura da d-ézima distribuicdo exponencial £, com uma taxa Ag. Tanto m; quanto Ay
foram obtidos a partir de uma base de dados com PSFs reais. Em outro trabalho do estado

da arte, Shan, Jia e Agarwala (2008) utilizaram uma tnica distribui¢do exponencial para
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definir p(k):

p(k) =]] Ael=Thi) (2.11)

em que j também indexa sobre os elementos da PSF do borramento e 7 define um valor
constante. Outros trabalhos também assumem uma distribui¢ao uniforme para definir p(k)
(LEVIN et al., 2009; LEVIN et al., 2011).

2.4.2.3 Distribuicdo Marginal e MAP,

Levin et al. (2009) mostraram que estimar [ e k alternadamente usando o estimador
MAP; . e termos de regularizagao para I favorecendo imagens naturais 7, pode nao ser a
melhor escolha. Embora sejam intuitivos, existe muitos problemas com os modelos MAP; ,
dos quais podemos destacar os inconvenientes relacionados a minimos globais ineficazes,
em que por exemplo, uma regularizagao pobre pode levar a solu¢bes como a imagem
restaurada semelhante a imagem borrada, ou convergéncias para muitos minimos locais

que nao favorecem a uma boa solucao.

Para simplificar a exposi¢cao do problema, Levin et al. (2009) propuseram uma
distribuigao uniforme para p(k) e usou as distribuicées de p(B|I, k) e p(I) de acordo com
a Equacao 2.6 e Equacao 2.7, respectivamente. Sendo assim, Levin et al. (2009) mostraram
que a solucao do problema exposto pela Equacao 2.12 geralmente favorece um resultado
com uma imagem ainda borrada ao invés de uma imagem nitida, ou seja, favorece a
solucao onde k indica uma fucao generalizada delta de Dirac § e logo, temos I ~ B. Como
j& mencionamos previamente, essa observagao ¢ também conhecida como explicagao do

nao-borramento ou efeito delta.

(I,k) = arg}rgaxp([, k|B)
= argl;knin—logp(f,k\B)
= argmin —log[p(B|!, k)p(I)p(k)] (2.12)
= arg}r}:lin —logp(B|I, k) —logp(I) — log p(k)
= argl;glin |1 xk— B>+ Z Ve i(D]* + [V (D" + C

Porém, ainda de acordo com Levin et al. (2009), a forte assimetria entre a dimen-

sionalidade de I e k fornece uma propriedade favoravel para lidar com o problema da

7 Segundo Hyvrinen, Hurri e Hoyer (2009), a defini¢do de imagens naturais ndo é trivial. Porém o autor

as define como um conjunto de imagens que possuem estruturas estatisticas ao qual nosso sistema
visual estd adaptado cotidianamente.
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deconvolucao cega. Isto significa que, enquanto a dimensionalidade de I aumenta com o
tamanho da imagem, o tamanho de k permanece fixo e é pequeno em relagado a imagem.
Sendo assim, de acordo com Levin et al. (2011), matematicamente, o estimador MAPy

pode ser definido pela Equacgao 2.13:

~

ki = arg max p(k| B) = / p(1, k| B)dI (2.13)
k

Uma vez que a PSF k6 encontrada, I pode entao ser estimada posteriormente
através de um método de deconvolucao nao cega. Em trabalho subsequente, Levin et al.
(2011) apontaram que o estimador MAP,, é geralmente complexo e dificil de ser computado
pois a o calculo de distribui¢ao marginal definido na Equacao 2.13 envolve todas as possiveis
explicacoes de I, que por sua vez, ¢ computacionalmente intratavel. Muitas das técnicas que
propoem meios de aproximar a solugao desse problema sao classificadas dentro do contexto
do Modelo Bayesiano Variacional ( Variational Bayes Model - VBM) (FERGUS et
al., 2006; LEVIN et al., 2009; LEVIN et al., 2011; AMIZIC; MOLINA; KATSAGGELOS,
2012; WIPF; ZHANG, 2013).

2.5 Restauracao de Imagens Utilizando Highlights

Muitos trabalhos também fazem uso da prépria estrutura da imagem a ser restau-
rada como informacao a priori para realizar a estimativa de k e em seguida usa-la em
um método de deconvolugao nao cega a fim de estimar /. Nos trabalho proposto por Pan
et al. (2016), os autores fazem uso de canais escuros (dark channels) na estimacao de k;
enquanto que em outros trabalhos, mapas de arestas (CHO; LEE, 2009; XU; JIA, 2010) sdo
utilizados. Outros métodos fazem uso de highlights (light streaks ou light spots) contidos
na imagem para também auxiliar na estimativa de £ (HUA; LOW, 2011; HU et al., 2014;
QUEIROZ et al., 2013; LIU et al., 2016). Aqui, o termo “highlights” foi empregado no lugar
do termo “reflexos especulares”, por ser mais amplo, incluindo também a representacao de
pequenos pontos de luz, além dos préprios reflexos encontrados nas imagens (ver Segao
2.1). Nesta secao, tratamos de apresentar alguns desses trabalhos que usam highlights na

estimativa da PSF do sistema.

Em seu trabalho, Hua e Low (2011) propuseram um método invariante no espago
de remocao de degradacao no qual a PSF da degradacao é estimada a partir de highlights
chamados pelos autores de light streaks. A escolha do highlight usado na estimacgao da PSF
¢ feita manualmente pelo usudario. Sendo assim, seja P o fragmento da imagem selecionado
pelo usudrio®, a intencao é produzir uma PSF a partir de P. Dessa forma, uma otimizacio

em pequena escala para restringir a esparsidade da PSF via regularizacao baseada na

8 Este trata-se de um fragmento retangular que contém a informacdo de interesse.
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norma [; ? é realizada através da minimizacio da seguinte funcio de custo F(k) definida

pela Equacao 2.14:

E(k) = ||V*k = V2P|l; + Allkllx (2.14)

no qual k é a PSF da degradacao a ser estimada, V2 indica um filtro Laplaciano 3 x 3, e A
um escalar para controlar a esparsidade da PSF estimada, o autor do trabalho usou A = 0.1
em seus experimentos. O termo de verossimilhanga (o primeiro termo) restringe V2k a ser
semelhante a V2P, e o termo regularizagao (o segundo termo) restringe a esparsidade de k.
Muitos trabalho fazem uso da norma [y na solu¢ao desse tipo de problema (NIKOLOVA,
2002; YANG; ZHANG; YIN, 2009; CHAN; DONG; HINTERMULLER, 2010; XU; JIA,
2010). A vantagem de usar a norma [/; em vez da norma [y, também comumente usada, é
que esta solucao é mais robusta. A norma [; é mais robusta que a norma [ no sentido de
que a mesma ¢ resistente a presenca de outliers nos dados, ou seja, um pequeno nimero de
outliers tem menos influéncia sobre a solugao. Como as arestas e ruidos em uma imagem
levam a outliers, o termo de regularizacao [, para a estimativa de k torna-se uma boa
escolha. Apds a estimacao da PSF k, a imagem ¢é restaurada utilizando o algoritmo rapido

de deconvolucao nao cega proposto por Cho, Wang e Lee (2011).

Uma limitagao presente no trabalho de Hua e Low (2011) é que uma boa restauragao
realizada sobre a imagem ird depender da precisao da regiao selecionada pelo usuario, ou
seja, do quanto o highlight escolhido de fato representa da degradacao sofrida pela imagem.
Apesar de highlights conterem potencialmente informacgoes tteis sobre a degradacao da
imagem, nem todos os highlights presentes na imagem sao uma boa representacao desta

degradacao.

Em trabalho por nés publicado (QUEIROZ et al., 2013), propusemos um esquema
simples de deconvolugao cega para imagens naturais borradas por movimentacao de camera,
considerando-se o uso de highlights no processo de estimacao da PSF do borramento.
Consideramos também um borramento uniforme nas imagens. O método foi dividido em

trés etapas principais:

1. Dada uma imagem borrada de entrada, um mapa binario de highlights é gerado
utilizando-se o método de deteccao automatica de reflectancia especular proposto
por Ortiz e Torres (2006).

2. Usamos o mapa gerado para realizar a segmentacao destes highlights através de um
algoritmo de matting denominado alpha matting (LEVIN; LISCHINSKI; WEISS,
2008);

9 Esta regularizacdo [; tem muitas das propriedades benéficas da regularizacio lo, mas produz modelos

esparsos que sdo mais uteis quando usados para restringir a PSF do problema.
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3. Selecionamos automaticamente um tnico highlight dentre os segmentados, afim de
definir a PSF utilizada posteriormente em um algoritmo de deconvolucao nao cega

proposto por Xu e Jia (2010).

No primeiro passo desse método, definimos como mapa de highlights a imagem
binéria resultante do processo de deteccao dos highlights presentes na imagem degradada
original . A geracao deste mapa foi realizada através do uso de um método automdtico
de detecgao de highlights proposto por Ortiz e Torres (2006). Considerando x = (x,y)
como a localizagdo de um dado pixel na imagem, uma vez que highlights em imagens
coloridas apresentam, em geral, altos valores de intensidade Iintensity (X) € baixos valores de
saturagao S(x) ', quando representadas no modelo HSI, esse método define um processo de
limiarizacao realizado sobre um histograma bidimensional que permite relacionar sinais de
intensidade intensity € saturagao S de uma dada imagem colorida, para por fim, identificar
highlights em uma determinada area do histograma. Sendo assim, o método descarta a

informagao do matiz H na avaliacdo do histograma.

Para alcangarmos uma estimativa apropriada da PSF de borramento é necessario
realizar uma segmentacao que separe de forma precisa os highlights do resto da imagem.
Uma vez que o método de deteccao para a geracao do mapa de highlights acima nao realiza
uma segmentagao precisa dessas regioes, foi utilizado um algoritmo de matting denominado
alpha matting proposto por Levin, Lischinski e Weiss (2008) para, ap6s detectados o
highlights, segmenta-los de maneira mais precisa. Nesse método de matting, a imagem de
entrada I, que é assumida ser uma composicao de um primeiro plano (foreground) f com
um segundo plano (background) b, é usada como entrada para o algoritmo. Segundo a
Equacao 2.15, a cor de um pixel I(x) é entao definida como uma combinacao linear do

primeiro com o segundo plano de tal forma que:

I(x) = a,f(x) + (1 - a)b(x) (2.15)

em que «; se refere a opacidade do pixel ¢ de primeiro plano.

Levin, Lischinski e Weiss (2008) afirmaram que o problema de matting torna-se
um problema mal posto quando nao hé a intervencao para indicar regides de primeiro e
segundo planos, sendo assim, em seu trabalho, a identificacao dessas regioes é realizada
com a ajuda do usuario que realiza marcagbes manuais na imagem utilizando ferramentas

de scrible. A Figura 16 mostra dois resultados da aplicacao do algoritmo alpha matting em

10" No Capftulo 3 apresentamos um novo método de segmentagio para a geragio desse mapa (que passard
a ser chamado de componente especular da imagem), no qual o mesmo serd definido por uma imagem
em tons de cinza em vez da bindria.

Com Iintensity (X) S [Iintensity (X)mina Iintensity (X)maz] € S(X) S [S(X)mzna S(X)max]a onde
Lintensity(X)maz = S(X)maz = 255 € Iintensity (X)min = S(X)min = 0 para o caso da imagem ter uma re-
presentacao inteira de seus valores ou Iintensity (X)maz = S(X)maz = 1 € Lintensity (X)min = S(X)min =0
para o caso da imagem ter seus valores escalonados para o intervalo [0, 1].

11
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duas imagens distintas. As marcagoes em branco feitas pelo usuario indicam o foreground,

enquanto que as marcagoes em preto indicam background.

Figura 16 — Resultados da aplicagdao do algoritmo alpha matting em duas imagens distintas.

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

Fonte: Levin, Lischinski e Weiss (2008).

Para cada regido do mapa acima definido, um ponto de primeiro plano (interno
a regido em questao) é obtido na imagem borrada original. Entdo, uma janela centrada
neste ponto é gerada automaticamente. Esta janela ird4 conter o ponto de primeiro plano
selecionado (interno ao reflexo especular), e pontos de segundo plano que residirdo em
sua borda. Apdés a definicao da janela e de seus pontos de primeiro e segundo planos, o
algoritmo alpha matting é aplicado para separar o highlight da imagem original, gerando
assim uma potencial PSF do borramento, ndo negativa esparsa e de tamanho definido pelo

suporte da janela ja predefinida.

Por fim, a terceira etapa do método consiste na escolha do menor dentre os highlights
presentes no mapa para se tornar a PSF do processo de restauragao da imagem. O highlight
foi usado diretamente em um método de deconvolug¢ao nao cega (XU; JIA, 2010) como a

PDF da degradacgao estimada.

Nesse trabalho, a segmentacao grosseira dos reflexos especulares utilizando o método
de Ortiz e Torres (2006) seguido do uso do algoritmo alpha matting, além de possuir um
custo computacional muito alto, produz PSFs com uma quantidade significativa de ruidos,
que por sua vez, podem produzir alguns artefatos de ondulagao na imagem restaurada,
uma vez que o processo de restauracao de imagens se da no dominio de frequéncia. Ademais,
o método de sele¢ao automatica utilizado no processo de deconvolugao usado neste trabalho
é feito encolhendo-se o menor dos highlights presentes na imagem. O menor highlight nem
sempre contém as melhores informagoes sobre a degradacao, e esta escolha também favorece
a solugcdo da PSF préxima a funcao generalizada delta de Dirac, que produz uma imagem

restaurada se assemelha muito a imagem borrada.

Em outro trabalho, Hu et al. (2014) propuseram um método de restauracao de
imagens também baseado no uso de hihglights. Nesse método, a escolha do highlight

utilizado no processo de estimagao da PSF da degradacao é feita automaticamente sem a
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intervencao do usuério. Os autores propuseram um método de identificacdo automatica de
um conjunto de fragmentos na imagem que poderiam ter potencial para serem usados no

processo de estimagao através de uma série de pre-requisitos tais como:

Os pixels de um highlight devem possuir altos valores de intensidade e deve ser

cercado por pixels com baixos valores de intensidade;

O highlight deve aparentar ter uma distribuigdo esparsa;

O highlight deve ser localizado no centro do fragmento sendo avaliado;

» Nao deve haver outras estruturas de imagem em um fragmento contendo um highlight.

Apods selecionar automaticamente fragmentos que atendam a estes pre-requisitos,
um tunico fragmento é entao escolhido com base em uma métrica baseada na densidade

espectral dos fragmentos analisados.

Intuitivamente, o melhor highlight deve conter uma trajetoria de luz bem definida
que tem aproximadamente a mesma forma que a PSF da degradacdo em um fundo
relativamente limpo. Apesar de nao termos acesso a esta PSF em um problema de
deconvolugao cega, Goldstein e Fattal (2012) mostraram que podemos obter uma boa
aproximacao da densidade espectral da PSF da degradacao diretamente da imagem.
Com base nisso, Hu et al. (2014) definiram uma métrica baseada na densidade espectral dos
fragmentos contendo highlights detectados na imagem afim de selecionar automaticamente
o melhor highlight a ser usado na estimativa da PSF da degradacao de imagens naturais.

Tal métrica foi definida como segue:

d(P, B) :mgn||B®VQB—C(P®P)|| (2.16)

em que B refere-se a imagem borrada, V? indica um filtro laplaciano, C' é um valor
constante e P ¢ refere-se a um fragmento contendo um candidato a highlight selecionado de
acordo com os critério citados acima. Os operadores ® e * indicam operacoes de correlagao
e convolucao, respectivamente. O valor 6timo de C' pode ser encontrado resolvendo-se o
problema de minimos quadrados. Dentre todos os fragmentos candidatos, é selecionado

aquele Py com o menor valor de distdncia d(P, B), ou seja:

Py = argmin d(P, B) (2.17)
P

Apos selecionado o melhor candidato Py, um método de refinamento deste highlight é
utilizado para que este possa gerar a PSF estimada da degradacao k. Tal qual nos trabalhos

apresentados anteriormente, apos a estimacao da PSF k, a imagem ¢é restaurada utilizando



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS RELACIONADOS 50

um algoritmo de deconvolucao nao cega. Uma vez que este método foi desenvolvido para
lidar com imagens de pouca luminosidade e altos nivel de saturagdo, Hu et al. (2014)
propos um método de deconvolucao que combina os métodos propostos por Cho, Wang e
Lee (2011) e Whyte, Sivic e Zisserman (2011).

Cho, Wang e Lee (2011) propuseram um método que modela outliers explicitamente,
incluindo pixels saturados, e usou um modelo com abordagem variacional (Ezpectation
Mazximization framework (LEVIN et al.; 2011)) para gerar a imagem restaurada. Whyte,
Sivic e Zisserman (2011) propuseram uma modificagdo do tradicional método de deconvo-
lugao de Richardson-Lucy (RL) (LUCY, 1974), com base em um modelo de borramento
com uma func¢ao de saturacao. Contudo, em nossos experimentos, percebemos que um
unico highlight sendo utilizado na estimacao da PSF da degradagdao pode implicar em
uma ma restauragao, uma vez que o highlight escolhido pode estar total ou parcialmente
saturado, contendo entao informagao limitada sobre a degradagao. Outro problema que
percebemos foi que a escolha do melhor highlight através da solucao da Equacao 2.17
favorece a highlights que aproximam-se da fungao generalizada delta de Dirac. Highlights
com essas caracteristicas geralmente estao entre os menores highlights presentes em uma

imagem e estes podem ser encontrados mesmo em imagens borradas.
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3 SEGMENTACAO DE REFLEXOS ESPE-
CULARES EM IMAGENS DE ENDOSCO-
PIA OPTICA

Em geral, as imagens obtidas a partir de procedimentos endoscépicos tém um
padrao de textura bem definida: eles tém reflexos especulares salientes (causados pela
presenca de mucosa) distribuidos aleatoriamente ao longo de um fundo rosado/avermelhado
parcialmente homogéneo. Como pode ser visto nas imagens da Figura 17, este fundo pode
conter informacoes como vasos, pdlipos', dobras e outros detalhes pertinentes ao trato
gastrointestinal. Mas estes detalhes, embora visiveis em imagens endoscopicas, nao sao tao

salientes como reflexos especulares.

Figura 17 — Mais imagens de endoscopia éptica apresentando reflexos especulares em sua
superficie (outras imagens podem ser vistas na Figura 4).

Fonte: Elaborada pela autora, com imagens extraidas da base disponibilizada por Bernal,
Sanchez e Vilarino (2012).

O método de segmentacao que propomos neste trabalho tem por base o trabalho
por nés publicado e intitulado por “Automatic Segmentation of Specular Reflections for
Endoscopic Images Based on Sparse and Low-Rank Decomposition” (QUEIROZ; REN,
2014) e este visa a desenvolver uma separagao automatica e precisa dos refelxos especulares
encontrados em uma imagem de endoscopia Optica, ou seja, em vez de uma mascara
binaria contendo os reflexos detectados, este método visa a gerar uma mascara em tons de
cinza para representar o componente que contém tais reflexos. Na Figura 18 ilustramos
um exemplo da segmentacao de reflexos realizada utilizando-se um método de detecgao

grosseira em relacio ao método de segmentacao precisa proposto por este trabalho 2, bem

L Pélipos (também chamados de adenomas) referem-se & tumores que ocasionalmente surgem no intestino,

resultante de um crescimento anormal das células da mucosa intestinal. Embora a maior parte dessas
lesGes seja benigna, uma pequena parte delas pode evoluir para malignidade.
Os termos segmentacao precisa e segmentacao grosseira foram definidos por nés na Secao 2.2
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como comparamos nosso método de segmentacao com a aplicacdo do algoritmo alpha
matting (LEVIN; LISCHINSKI; WEISS, 2008) utilizado para realizar a separacao de
reflexos especulares, em trabalho também nosso, intitulado por “Image deblurring using

maps of highlights” (QUEIROZ et al., 2013).

Figura 18 — Segmentagao grosseira e precisa de reflexos especulares em imagens de endos-
copia Optica: (a) Zoom de uma regido que contém tais reflexos; (b) Exemplo
de segmentacgao grosseira de reflexos utilizando o método de Arnold et al.
(2010); (c) Separagao dos reflexos utilizando o algoritmo de matting proposto
por Levin, Lischinski e Weiss (2008); (d) Exemplo de uma segmentacao precisa
realizada pelo método que propomos neste trabalho.

(b) () (d)

Fonte: Elaborada pela autora.

O método aqui apresentado foi desenvolvido com o objetivo principal de extrair
reflexos especulares em imagens de endoscopia Optica para que estes possam ser usados
posteriormente como ponto de partida para a estimagdo da PSF de possiveis degradagoes
(borramento) sofridas por essas imagens. Porém, vale salientar que a segmentacao destes
reflexos é 1til nao apenas para o propoésito de restauracao da imagem. Como ja foi
dito anteriormente na Secao 2.2, este reflexos podem afetar negativamente a qualidade
da imagem. Logo, para muitos procedimentos de analise, que incluem processos como
segmentacao, reconhecimento de objetos, etc, eles podem se tornar uma fonte de erros
(VOGT et al., 2002), uma vez que podem produzir falsas regides que se tornam um

obstaculo para futuras andlises dessas imagens.

Propomos um método segmentacao em que, diferentemente da maioria das aborda-
gens citadas na Secao 2.2, ndo sao utilizados limiares com base em valores de intensidades,
realizando-se em vez disto, uma decomposi¢ao matricial que separa o componente es-
parso (sparse component) do componente de baixo posto (low-rank component) da
imagem, através do uso de um algoritmo de PCA Robusto (RPCA - Robust Principal
Component Analysis) proposto por Ganesh et al. (2009). O componente esparso resul-
tante da decomposicao ¢ o que possuira as informagoes referentes aos reflexos especulares

presentes na imagem.

Algoritmos de RPCA vem sendo bastante utilizados em processos de segmentagao
devido a sua capacidade de lidar de maneira eficiente com ruidos severos que podem ser
encontrados nas imagens (ZHOU et al., 2014; GAN; WANG; WANG, 2012). Na Secao 3.2
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explicamos superficialmente o algoritmo utilizado como base do processo de segmentacao

aqui proposto.

O método de segmentacao de reflexos especulares apresentado nesse capitulo pode

ser dividido nas seguintes etapas:

1. Aplicacao de um filtro de realce na imagem colorida original;

2. Decomposigao dos canais verde e azul realgados utilizando o algoritmo de RPCA

proposto por Ganesh et al. (2009);

3. Uniao das componentes esparsas resultantes do processo acima gerando assim um
unico componente esparso, que por sua vez € modificado a fim de representar apenas

as informacoes de reflexos especulares encontrados na imagem original.

Todas estas etapas do método que aqui propomos podem ser melhor compreendidas

pelo Algoritmo 1 e pelo fluxograma apresentado na Figura 19.

Algoritmo 1: Método de segmentacao de reflexos especulares em imagens de endos-
copia Optica.
Input :Imagem RGB de entrada
Output : Componente esparsa Ey;nq contendo apenas os reflexos especulares da
imagem de entrada
1 D,y < imagem RGB de entrada realcada usando Equacao 3.1
2 E, < solucao da Equacao 3.3 para D = D,
3 Fj < solucao da Equacao 3.3 para D = D,
4 B+ Eg + B
5 Egparse < solucao da Equacao 3.4
6 Ftina < solucao da Equacao 3.6

3.1 Realce de Reflexos Especulares

A primeira etapa do processo de segmentacao consiste da aplicagdo de um método de
realce nas imagens coloridas originais, cujo objetivo é salientar ainda mais a diferenca entre
os reflexos especulares e o resto da imagem. Sendo assim, aplicamos um filtro nao linear
que consiste em multiplicar os planos RG B da imagem colorida original pelo complemento
do plano S do modelo de cor HSI. Filtros nao lineares aplicam transformagoes sem o

compromisso de manterem o nivel médio de cinza da imagem original. Logo:

[RGB =(1-5)x [RGB|' (3.1)

em que R, G' e B’ referem-se aos canais R, G e B da imagem colorida original realgados.
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Figura 19 — Fluxograma representando o esquema de segmentacao de reflexos especulares
em imagens de endoscopia éptica. Da esquerda para a direita, de cima para
baixo: Imagem colorida original; Imagem colorida realcada D, canais verde
D, e azul Dy realgados; Componentes esparsas I, e L, resultantes da decom-
posigao matricial via RPCA; Componente esparsa F = E, + Ej; Primeira
modificagdo em E através da Equacao 3.4; Eliminagao de falsos positivos (FP)
através da Equacao 3.6 e definicdo da componente especular contendo apenas
os reflexos precisamente segmentados;

Imagem Imagem Realgada
Original Drgb

E (Primeira E (Eliminagéo

de FP)

modificacéo)

0 if caso contrario

5 (x) {E“-(x} if IM(x) > HM(x) € M
o (x) =

Fonte: Elaborada pela autora.

O efeito dessa transformacao é aumentar a diferenca entre as regides mais saturadas
da imagens e as regides menos saturadas, em contrapartida, ela aumenta a diferenga entre
os reflexos especulares presentes na imagem do restante da mesma. A Figura 20 ilustra o
resultado desse processo aplicado a uma imagem de endoscopia 6ptica. Vamos chamar de

D,y = [ D, D, Dbr = [ R G’ B’]T a imagem resultante desse processo de realce.

3.2 Decomposicao da Imagem via RPCA

Anélise de Componentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) é uma
ferramenta estatistica comumente utilizada para encontrar padroes em dados de alta
dimensao. Com aplicagbes em diversas subareas de processamento de imagens, o PCA
oferece uma estimativa otimizada do subespago quando os dados sao corrompidos por
ruido Gaussiano suave, porém ele nao apresenta um bom desempenho sob condigoes de
dados com muita contaminagao, mesmo que esta afete apenas algumas das observagoes. De

acordo com Ganesh et al. (2009), o problema da recuperagido de uma matriz de baixo posto



Capitulo 3. SEGMENTACAO DE REFLEXOS ESPECULARES EM IMAGENS DE ENDOSCOPIA
OPTICA 55

Figura 20 — Realce de reflexos especulares em uma imagem de endoscopia 6ptica.

(a) Imagem Colorida Original (b) Imagem Realgada.

Fonte: Elaborada pela autora.

low rank (dados nao corrompidos) a partir de uma matriz corrompida arbitrariamente por

ruido severo pode ser visto como uma versao robusta do algoritmo de PCA cléssico - o

RPCA.

Uma vez que imagens endoscopicas sao comumente afetadas pela presenca de
degradagdes como ruido e reflexos especulares (HEGENBART; UHL; VECSEI, 2011),
utilizamos uma variante robusta do tradicional PCA (GANESH et al., 2009) para dividir
uma imagem endoscépica de entrada em suas componentes de baixo posto e esparsa. Sendo
a componente esparsa aquela que contera as informacgoes sobre os reflexos especulares pre-
sentes na imagem. Uma vez que, dentre os elementos encontrados em imagens endoscopica,
os reflexos apresentam-se de maneira mais saliente, a forte distingao entre as regioes de
reflexdes especular e o segundo plano da imagem ¢é a razao para a utilizagdo bem sucedida

do algoritmo de RPCA para detecgao destes reflexos.

De acordo com Wright et al. (2009), sob condigbes gerais, podemos recuperar uma
matriz de baixo posto A partir de uma matriz de entrada D = A+ E (no contexto deste
trabalho, D pode ser vista como uma imagem em tons de cinza de dimensoes m X n.) com

erros grosseiros mas escassos F, resolvendo o seguinte problema convexo de otimizagao:

argmin [|A|l. + A|E|1, sujeitoa D= A+ E. (3.2)

A7
em que || - ||« representa a norma nuclear de Schatten, que por sua vez, se refere a soma dos
valores singulares de uma matriz; | - [; representa a norma [y, ou seja, a soma dos valores

absolutos de uma matriz; e A é um parametro de peso positivo. Essa otimizacao é chamada
de PCA Robusto (RPCA), uma vez que ela nos permite recuperar corretamente a matriz

de baixo posto A dos dados observados, mesmo quando estes dados estao corrompidos por
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erro significativo F.

Ganesh et al. (2009) propds um algoritmo répido para resolver o problema de
otimizacao apresentado pela Equacao 3.2. Nesse algoritmo, eles consideraram a seguinte

representacao para este problema de otimizagao:

, 1
arg min MI|AII*+MIEI1+§||D—A—E|I% (3.3)

nesse problema, f(A, B) = 3||D — A — E||. penaliza as violagdes relativas a restri¢ao de
igualdade e p > 0 é definido como um parametro de relaxamento. Um vez que f(A, B)
é uma fungdo convexa, suave e possui gradiente Lipschitz continuo (com constante de
Lipschitz igual a 2), o problema de otimizagao expresso pela Equacao 3.3 é entao sujeito
a uma otimizagao realizada por um grupo de algoritmos: Os algoritmos de gradiente
proximal. A explicagdo em detalhes desse algoritmo foge do escopo deste trabalho, mas
pode ser encontrada na obra de Ganesh et al. (2009). Alguns outros métodos de RPCA do
estado da arte foram avaliados, porém o método escolhido foi o que melhor atendeu as
necessidades impostas pelo contexto. Alguns métodos mais recentes (DING; HE; CARIN,
2011; ARAVKIN et al., 2014) produziam resultados semelhantes ao resultado aqui apre-
sentado, porém, uma vez que estes tinham um custo computacional de execucao mais alto,

optamos pelo uso do método de Ganesh et al. (2009).

Cores avermelhadas sao muito comuns em imagens de endoscopia e, portanto, a
intensidade do vermelho préximo da saturacido ocorre nao apenas em conexao com reflexos
especulares, mas em outras regioes da imagem. Devido a este fator, o algoritmo de RPCA
utilizado neste trabalho ¢ aplicado separadamente apenas nos canais verde D, e azul D,

realcados, excluindo-se assim o canal D, do processo como um todo. Dessa forma, obtemos:

Dg:Ag+Eg [§] Db:Ab+Eb

A componente esparsa gerada apos esse processo é definida por £ = E, + Ej,. A
Figura 21 mostra o resultado desse processo. Nesta figura sao apresentados os canais D,
e Dy, suas respectivas componentes esparsas I/, e I, e por fim, a componente esparsa
E. Vale observar que as componentes esparsas sao exibidas utilizando um mapa de cores
azul-amarelo em detrimento de uma imagem em tons de cinza, esse mapa de cor foi
escolhido para facilitar a compressao do leitor. Tons mais préximos do amarelo indicam
valores mais altos (geralmente proveniente de reflexos especulares ou regioes de com altos
valores de intensidade) e os tons em azul indicam valores mais baixos. No decorrer deste
trabalho, este mapa de cor azul-amarelo serd utilizado com frequéncia para indicar esta

componente esparsa .
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Figura 21 — Componente esparso E resultante da decomposi¢do matricial utilizando
RPCA.

(a) Dg e Eg (b) Db e Eb

Fonte: Elaborada pela autora.

3.3 Segmentacdo dos Reflexos especulares: Definicao da Compo-

nente Esparsa da Imagem

Devido aos padroes de textura bem definidos, a componente esparsa E resultante
da operacao anterior tem um comportamento bem definido: valores de alta intensidade
(caracteristica relevante das regioes de reflexao especular) e valores de intensidade mais
baixos, provenientes de regidoes menos proeminentes na imagem, como por exemplo, bordas
que delimitam objetos como vasos, dobras no tecido, etc. A Figura 22 mostra o histograma
da componente E resultantes do processo de RPCA e exibida na Figura 21c. Nesse

histograma, o eixo referente a frequéncia é exibido em escala logaritmica afim de facilitar
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a compreensao do leitor.

Figura 22 — Histograma do componente esparso F. A linha tracejada em vermelho se
refere ao valor de s(E).

Frequéncia

2 1.5 -1 0.5 0 05 1 15 2
Valores do Componente Esparso E

Fonte: Elaborada pela autora.

A linha tracejada em vermelho no histograma da Figura 22 refere-se ao valor do
desvio padrao s(F) da amostra E. Considerando a localizac¢ao espacial de um dado pixel
x = (z,y) em E, é possivel gerar uma versao ainda mais esparsa de F convertendo para
zero todos os E(x) cujos os valores sejam menores ou igual a s(F). A Equacao 3.4 nos
mostra como essa componente mais esparsa de E pode ser calculada e a Figura 23b mostra

esta versao de E, definida como Ej,,, resultante desse processo.

B (x) E(x) if E(x) > s(F) (3.4)

0 if caso contrario

Durante experimentos, percebemos que algumas regioes com altos valores de
intensidade na imagem sao confundidos com reflexos especulares pelo algoritmo apresentado
até agora. Em particular, a superficie da mucosa na proximidade da cimara pode aparecer
muito iluminada e, portanto, essas regides podem ser erroneamente segmentadas pelo
algoritmo de deteccao. A Figura 21c ilustra um exemplo onde a regiao da imagem localizada

no canto inferior esquerdo é segmentada erroneamente como reflexo especular por possuir
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altos valores de intensidade. Para resolver este problema, fizemos uso da propriedade de
que a regiao de imagem ao redor do contorno de reflexos especulares geralmente apresenta
uma forte distingao com o fundo da imagem. Sendo assim, definimos um limiar ¢ com base

na magnitude do gradiente da imagem colorida original M = |V D, g|:

_ (M +]\;(M)>_1 (3.5)

em que M refere-se a média dos valores de intensidade de M e s(M) refere-se ao desvio

padrao da mesma amostra.

O inicio do processo de eliminacao desses falsos positivos se d4 com a criacao de
uma mascara bindria a partir de Egp,,se através de uma simples deteccao de componentes
conexos considerando-se 8 vizinhos. Essa méscara pode ser entao definida pelo conjunto
de n fragmentos de imagem contendo as regides disjuntas R = {R;}*,. O conjunto
ER = {Eﬁ;’ame i, refere-se entao ao conjunto de todos os fragmentos de 45 equivalentes

a cada regiao R; da méscara bindria. Dessa forma, o elemento Effi _ é entdo o i-ézimo

conjunto de valores de intensidade em Ej,,, 5. relacionado a regiao R;. Uma vez que M
representa a magnitude do gradiente da imagem original D, M® = {M®}7 | refere-se
ao conjunto de fragmentos em M referente a cada regiao R;. No processo de eliminagao
de falsos positivos, para cada regiao R;, ndés checamos se existe ao menos um elemento
M (x) em M% cujo valor de intensidade é maior que o limiar ¢. Se essa condicdo nao

R;

for satisfeita, todos os valores de intensidade do conjunto E7, .

sao convertidos para
zero. A Equacao 3.6 mostra a formalizagao desse procedimento. Chamaremos de Eﬁinal
o i-ézimo conjunto de valores de intensidade na componente Ej,qr5c ap0s a remogao dos

falsos positivos.

ER (x) if IM(x) > t|M(x) € M*%
Eﬁinal(X): spa’r‘se( ) ( ) | ( ) (36)

0 if caso contrdrio

A Figura 23c mostra a componente esparsa final E;nq apés o processo de elimi-
nacao de falsos positivos. Esta nova componente esparsa passa entao a ser chamada de
componente especular da imagem D, . A componente de baixo posto reformulada

A = D,gp — Eting ¢ chamada entao de componente difusa da imagem.

A Figura 24 apresenta alguns resultados da segmentacao precisa de reflexos es-
peculares proposta neste trabalho. Mais resultados sao mostrados na Capitulo 5. Nos
experimentos que validam o método aqui proposto em comparagao com alguns outros mé-
todos do estado da arte apresentamos também tempos de execucgao e valores de parametros
do algoritmo de RPCA utilizado.

Por simplicidade de notagao, no decorrer deste trabalho, o termo E;y,q; serd referido
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Figura 23 — Definicao da componente esparsa Fyi,q a partir da imagem realcada D,.g
da Figura 20a. Tal componente é representada por uma méscara em tons de
cinza que contém apenas os reflexos especulares presentes na imagem.

(c) Componente esparsa Efinal,
(b) Representacio mais esparsa ap6s a eliminacdo de falsos
(a) E=E, + Ey de Esparse positivos.

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 24 — Alguns resultados do método proposto de segmentacao de reflexos especulares
em imagens de endoscopia éptica. Da esquerda para a direita: Imagem colorida
original e a componente especular Epq.

Fonte: Elaborada pela autora.
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apenas como F. Sendo assim, vamos redefinir aqui o conjunto de n fragmentos de imagem
contendo as regides disjuntas R = {R;}?; de E = Ef;nq. Vale esclarecer, também que
nesse caso, daqui em diante, todas as mencoes ao conjunto EF ird referir-se todos os

elementos Ef presentes em F = E final-
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4 RESTAURACAO DE IMAGENS ENDOS-
COPICAS UTILIZANDO REFLEXOS ES-
PECULARES

Como mostramos na Secao 2.5, trabalhos recentes do estado da arte fazem uso
de highlights (que podem incluir reflexos especulares) no processo de restauracao de
imagens (HUA; LOW, 2011; QUEIROZ et al., 2013; HU et al., 2014; LIU et al., 2016),
principalmente quando estas sao capturadas sob condigoes de pouca luz, resultando em
imagens com pouca iluminacao e/ou saturadas. Tais trabalhos tendem a estimar a PSF de
degradagao levando-se em consideracao esses fatores, diferentemente de outros métodos de
deconvolucao cega, que descartam a influéncia de regides saturadas durante a estimacao da
PSF. Nesse caso, as regioes saturadas referem-se aquelas provocadas por situagoes na qual a
luminosidade da cena excede o alcance do sensor da camera. Imagens com pizels saturados
tendem a ser restauradas com efeito colateral de muitos artefatos de ondulagao quando
esta restauracao é realizada utilizando-se métodos classicos de deconvolucao cega, que nao
consideram tais pizels. Em seu trabalho, Whyte, Sivic e Zisserman (2011) mostraram o
artefato de ondulagao é causado pela tentativa de estimar os valores de pixels que sao

mais brilhantes do que a saida maxima do sensor.

Apresentamos aqui um método de restauracao de imagens endoscopicas borradas
por movimento, onde a PSF da degradacao é estimada através do agrupamento e fusao de

highlights em forma de reflexos especulares presentes nessas imagens.

4.1 Estimacao da Degradacao Através de Highlights

7

Em trabalho publicado e intitulado por “Image Deblurring Using Maps of Highlights
(QUEIROZ et al., 2013), apresentamos um modelo que justifica do uso de highlights no
processo de restauragao de uma imagem. Esta se¢ao dedica-se a apresentacao deste modelo.
Voltamos aqui a utilizar o termo “highlights” em vez de “reflexos especulares”, pois o
modelo desenvolvido neste trabalho considera nao apenas reflexos especulares, mas também

pequenos pontos de luz encontrados em imagem.

Na Equacao 4.1, o sinal borrado By contem um highlight representado pelo pico h.

Neste caso, By, foi criado através da convolugao de um sinal original nao borrado I, com
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uma PSF k (Ver Figura 25a).

By =1,k (4.1)

Dado o sinal borrado By, é possivel encontrar uma separacao que satisfaca:

Bn=DB.+h (4.2)

em que B_;, equivale ao sinal borrado sem a presenga do highlight h (ver Figura 25b). Ou
seja, o sinal pode ser separado em um sinal borrado de baixa frequéncia e um highlight

borrado.
Figura 25 — Perfil 1-D de um sinal borrado.

(a) Perfil 1-D de um sinal borrado que contém um highlight.

Sinal Borrado Sinal Agugado

Highlight e
ighli
gre Hfghlfght

/L

(b) O sinal pode ser separado em um sinal borrado de baixa frequéncia e um highlight
borrado.

Sinal Borrado Cena Borrada Highlight Borrado

SVl

Fonte: Elaborada pela autora.

Uma vez que a energia luminosa de um highlight presente em uma imagem nitida é
concentrada em uma regiao compacta, ela pode ser aproximada por uma funcao genera-
lizada Delta de Dirac 8,4, definida pela Equacao 4.3. Em razao de suas propriedades

contraditérias, o Delta de Dirac nao trata-se necessariamente de uma funcao, mas de uma



Capitulo 4. RESTAURACAO DE IMAGENS ENDOSCOPICAS UTILIZANDO REFLEXOS
ESPECULARES 64

distribuicao, por isso é chamada também de fun¢ao generalizada.

1xXo0, sex=pey=q

5(1041) (z,y) = {

0, caso contrarios

com

[m [W Fy(z,y)o(x —p,y — q)dedy = Fy(p, q)

Portanto, o sinal borrado Bj, pode ser aproximado por uma convolucao da PSF da
degradagao k com a soma da imagem sem a presenca de highlights I_; e o impulso § (ver

Figura 26a):

By, ~ [I_.h + 5(p,q)] x k (44)

Substituindo Bj da Equagao 4.2 na Equacao 4.4, obtemos:

By +h =~ [l + 5(p,q)] x ko (I, *xk)+ (5(p,q) * k) (4.5)

Finalmente, podemos concluir a partir da Equacao 4.5 que o highlight borrado
h pode entao ser aproximado pela convolugao entre um impulso d¢,q) e a PSF k (ver
Equagao 4.6), que por sua vez, equivale a prépria PSF k. Sendo assim, podemos representar

a PSF dos sistema de degradacao a partir de highlights presentes na imagem borrada.

h=opgy*xk~k (4.6)

4.2 Restauracao de Imagens Endoscopicas Baseada no Agrupa-

mento e Fus3do de Reflexos Especulares

Como pudemos observar na Secao 2.5, os métodos de restauragdo de imagens
baseado no uso de highlights para estimar a PSF da degradacao valem-se, no geral
da intervencao do usuario na escolha do highlight usado nesse processo, ou da escolha
automatica de um unico highlight presente na imagem. Diferente dos métodos presentes
no estado da arte, o método aqui proposto estima a PSF da degradacao através do
agrupamento e fusao dos highlights em forma de reflexos especulares presentes em imagens
de endoscopia Optica. Partimos da hipdtese que uma vez agrupados por similaridades
espaciais e de intensidade e uma vez fundidos, estes reflexos podem trazer informagoes

mais ricas sobre o processo de degradagao.

Um trabalho recente no estado da arte (MAI; LIU, 2015) mostram o uso da fusdo

de PSFs geradas por diversos métodos de estimagao. Segundo Mai e Liu (2015), a fusdo
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Figura 26 — Continuacao das ilustragoes da Figura 25.

(a) O highlight geralmente é concentrado em uma regiao compacta. Logo, podemos
idealizd-lo como um impulso (9). Nesse caso, o sinal borrado pode ser aproximado
por uma convolucao entre a PSF k e a soma do impulso 6 com I_j.

Highlight
Borrado

VRV AV L%

(b) O highlight borrado que foi separado da imagem borrada é também uma estimativa
para a funcdo de degradacao.

Sinal Borrado Cena Borrada Cena agugada Impulso PSF

Highlight Borrado Impulso PSF PSF

@ J\U = J\

Fonte: Elaborada pela autora.

de varias PSFs estimadas usando diferentes métodos, em uma PSF mais precisa que
pode trazer melhores resultados no processo de restauracao da imagem do que cada
PSF individual. A ideia béasica por tras deste trabalho é a de que as PSFs geradas por
diversos métodos do estado da arte muitas vezes se complementam, uma vez que possuem
similaridades em suas formas. Estendemos, portanto esta ideia, afirmando que highlights

com caracteristicas espaciais similares também se complementam.

Uma vez que provamos a eficacia do uso de highlights no processo de estimagao
da degradagao sofrida por um sinal (ver Se¢ao 4.1), propomos aqui um novo método de
restauracao onde a PSF da degradacgao é estimada pelo seu agrupamento e fusdao. Os
métodos de agrupamento e fusdo propostos nesta tese sao simples e possuem um custo
computacional baixo, mesmo lidando com uma grande quantidade de reflexos especulares.
O agrupamento de reflexos precede o método de fusdo, pois nem sempre, um dado reflexo
contém informacoes precisas sobre a degradacao, isso se da devido a varios fatores como
tamanho, saturacao e ruidos encontrados neste reflexo. Logo, o agrupamento prévio tende
a gerar PSFs em potencial fundidas a partir de reflexos com propriedades espaciais, de

forma e de intensidade semelhantes, ou seja, apenas subgrupos de reflexos especulares
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podem complementar-se a fim de gerar uma boa estimativa da degradacao sofrida pela

imagem.

O processo de restauracao que propomos nesta tese pode ser dividido nas seguintes

etapas:

1. Um novo método de segmentacao precisa de reflexos especulares em imagens de

endoscopia éptica (ja apresentado por nés no Capitulo 3);

2. Aplicagdo de um novo método de agrupamento nao supervisionado (baseado no
algoritmo FCM - Fuzzy C-Means Clustering) sobre os reflexos segmentados de acordo
com suas caracteristicas espaciais, de forma e de intensidade (Subsegdo 4.2.1 e
Subsecao 4.2.2);

3. Um novo método de fusao dos reflexos especulares pertencentes a cada grupo como
forma de gerar o que chamaremos de PSFs em potencial para o processo de

restauracao (Subsegao 4.2.3);

4. A escolha automatica da melhor PSF em potencial é realizada utilizando-se a métrica

proposta por Hu et al. (2014) a apresentada pela Equacao 2.16.
5. A estimacgdo da PSF k com base na PSF em potencial escolhida no processo anterior.

6. O uso de um método de deconvolugdo nao-cega, para encontrar uma imagem nitida

a partir da PSF k estimada.

Todas estas etapas podem ser melhor compreendidas pelo fluxograma do método

aqui proposto apresentado na Figura 27.

4.2.1 Extracdo de Caracteristicas

A proposta desta etapa de extracdo de caracteristicas é capturar informacgoes
de forma e informacgoes espaciais das regioes de reflexos especulares representados
pelo conjunto R e informagoes de valores de intensidade dos dos reflexos especulares
representados pelo conjunto ER. Uma vez que tais caracteristicas sdo extraidas, é possivel
verificar quais reflexos contém ou nao informagoes tteis sobre a degradagao. O método
de extracao de caracteristicas implementado foi pensado para lidar rapidamente com
um ntmero relativamente grande de reflexos que pode haver na imagem!. No total, seis

caracteristicas sao extraidas dos reflexos presentes em FE.

Logo, como podemos ver na Figura 28, para cada R; € R foram extraidas duas
caracteristicas de forma e trés caracteristicas espaciais, enquanto que para cada E foi

extraida uma caracteristica relacionada a intensidade.
1

A maior parte das imagens apresentam cerca de 15 a 40 reflexos, porém muitas apresentam valores
acima de 100 reflexos.
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Figura 27 — Fluxograma representando o esquema proposto de restauracao de imagens en-
doscopicas: Da esquerda para a direita, de cima para baixo: Imagem degradada
original; méascara contendo os reflexos especulares precisamente segmentados,
agrupamento de reflexos especulares, fusao de reflexos especulares gerando as
PSFs em potencial do sistema; selecao da melhor PSF em potencial; estimacao
da PSF da degradagdo a partir da etapa anterior; restauragdo da imagem
através de um processo de deconvolugao nao cega utilizando a PSF estimada
na etapa anterior; imagem restaurada.

Image Specular Specular Highlights Highlights
Component Clustering Merge

Best Potential Kernel Non-Blind
Kernel Estimation (el Deblurring

Fonte: Elaborada pela autora.

Vale observar aqui que, uma vez que a PSF da degradacdo de uma imagem é
esparsa e possui um pequeno tamanho com relacado a imagem degradada (LEVIN et al.,
2009), nés eliminamos dos processo descritos a partir daqui, os reflexos especulares muito
grandes encontrados na imagem. Para tanto, com base em observacoes empiricas, definimos
um limiar com base nas dimensdes do fragmento de E que contém o reflexo segmentado,
eliminando portanto dos conjuntos R e ER. todos aqueles cujas dimensdes sejam maiores
que 15% das dimensoes da imagem?. Uma vez que PSFs muito pequenas aproximam-
se da funcao delta e favorecem resultados com imagem restaurada ainda borrada, PSF
demasiadamente pequenas também sao eliminadas. Neste trabalho, eliminamos todos os
patches com dimensoes menores do que 2% das dimensoes da imagem, tal valor foi definido

também empiricamente.

A primeira caracteristica extraida a partir de cada R; é chamada de fpc, e esta

se trata do componente DC da Transformada Discreta de Cosseno (Discrete Cossine

2 Observamos, qua na maior parte dos casos, patchs de tamanho acima de 15% das dimensées da imagem

contém highlights grandes demais para conseguir representar uma PSF de degradacdo da imagem.
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Figura 28 — Caracteristicas extraidas dos reflexos especulares presentes na componente
especular F.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Transform - DCT). A DCT tem uma forte propriedade de compactacao de energia,
permitindo que toda a informacao de forma possa ser resumida em alguns coeficientes. A
defini¢do da DCT 2-D para uma matriz de entrada P™ (com dimensoes M x N) e uma

matriz de saida P°“ ¢ definida pela Equacao 4.7:

M—1N-1
ou in 72m+1)p w(2n+1)p
POt = g Y Y P cos S ST N (4.7)

m=0 n=0

emque 0<p<M-1,0<¢g<M-1,

1 : —
o= v HP=0
2 .
(S
1 : _
@, = ﬁ, lfq—O
2 .

para o nosso caso, P™ refere-se ao fragmento R;. O valor da caracteristica fpc refere-se a

componente DC do fragmento de saida P,,;.

Uma assinatura é a representacao 1-D da borda de um objeto (nesse caso, cada
objeto é uma regiao que representa um reflexo especular na nossa componente especular).
Em assinaturas, nés podemos definir a distancia r a partir do centroide de um objeto
para a borda em fungao de angulos (em radianos). A Figura 29 apresenta exemplos de

assinaturas relativas a alguns reflexos especulares presentes em uma imagem de endoscopia
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otica. Computamos a assinatura A; de cada regiao R; € R, e para tornar nosso algoritmo
robusto a rotagoes dos objetos contidos nesse mapa, computamos a Transformada rapida
de Fourier (Fast Fourier Transform- FFT) destas assinaturas. Por fim, usamos como
caracteristica de forma fg, a densidade espectral desse sinal transformado, ou seja, para
cada R; € R, fg é definida de acordo com a Equagao 4.8:

fe = Aiw)? (4.8)

onde A; refere-se a FFT aplicada sobre a assinatura do sinal R; e w é a coordenada no

dominio de frequéncia.

Figura 29 — Reflexos especulares com formas semelhantes possuem assinaturas semelhantes.
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Fonte: Elaborada pela autora.

O valor da area convexa fcs de uma regiao R; foi usada como nossa primeira
caracteristica referente a tamanho. Este se refere ao niimero de pixels contidos no casco
convexo referente a esta regiao, que por sua vez é definido pelo menor poligono convexo
que contém a regiao em R;. A Figura 30 ilustra o exemplo de uma regiao com forma

irregular € seu casCo convexo.

Figura 30 — Regido com forma irregular (a esquerda) e seu casco convexo (a direita).

ﬁ_.,

Fonte: Elaborada pela autora.

O valor fyr4 define nosso segundo descritor de tamanho. Este valor refere-se ao

comprimento do maior eixo da elipse que engloba uma dada regiao R; e cujo segundo
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momento central (ou simplesmente varidncia) normalizado é igual ao da regiao em questao.
A caracteristica de orientagdo fo a também extraida é definida como o angulo entre o eixo
horizontal e o maior eixo da elipse que engloba a regiao mencionado acima. Na Figura 31
ilustramos o maior eixo da elipse e a orientacao da mesma, que por sua vez equivalem aos

descritores fyra € fo.

Figura 31 — Ilustragoes dos descritores fyr4 (& esquerda) e fo (a direita) de uma regiao.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Entropia é uma medida estatistica comumente usada na caracterizagdo de texturas
em imagens digitais e para os propositos deste trabalho, a entropia pode ser definida como

segue:

fo==> E%log,(E™) (4.9)

Por fim, como caracteristica de intensidade, nés fazemos uso do valor de entropia

f, de cada reflexo especular E%.

4.2.2 Agrupamento de Reflexos Especulares

Como resultado do processo de extragdo de caracteristicas aplicado sobre os con-
juntos R e ER®, o conjunto ' = {F;}", pode ser obtido. Dessa forma, cada elemento
F, ={fpc, fe, fca, fua, fo, f,} refere-se as caracteristicas extraidas de cada reflexo espe-

cular em F.

O processo de andlise de agrupamento (partitional cluster analysis) pode ser visto
como o problema de particionar um conjunto de objetos que compartilham caracteristicas
similares em grupos (clusters). Um algoritmo de agrupamento amplamente utilizado é
0 Fuzzy C-Means (FCM) (BEZDEK, 1981). Diferentemente de outro algoritmo também
bastante conhecido, o k-means (HARTIGAN; WONG, 1979), o FCM permite que um
determinado objeto pertenca a dois ou mais grupos apés o particionamento dos dados. Nesta
tese, nos desenvolvemos um método de agrupamento baseado no FCM sobre o conjunto

IF. Uma vez que n refere-se ao niimero de reflexos especulares em F, esse procedimento
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visa agrupar esses reflexos em m grupos C = {C;}"L,, com m < n. Dessa forma, o FCM
gera valores f1;; que sdo definidos como o grau de pertencimento (o valor de probabilidade
entre 0 e 1) de F; € C}. Assim, para um dado elemento F;, a soma de todos os valores 1;;

para todos os grupos C; é 1:

j=1

Neste trabalho, o niimero inicial de grupos m é calculado de acordo com o niimero
de reflexos presente na imagem. De acordo com experimentos, este foi definido como
m = |n/5]%. Inicialmente, nossa ideia resumia-se a uma tnica execucio do algoritmo FCM
sobre o conjunto I' e, para cada elemento Fj, escolher o grupo C; cujo valor de p;; fosse
méximo. Porém, uma vez que o FCM inicia todos os valores p;; de forma aleatéria, o
mesmo pode produzir grupos com nimero de elementos diferentes quando executado mais

de uma vez sobre um mesmo conjunto de dados, ou seja, uma mesma imagem.

Para melhorar a consisténcia do resultado de agrupamento, o algoritmo FCM foi
executado varias vezes e o resultado desses agrupamentos armazenados. De acordo com
experimentos, chegamos a conclusao de que executar o algoritmo 30 vezes ja produz um
resultado consistente. Apds as execugoes do FCM, a definicao da pertinéncia de cada
reflexo (representado por cada elemento F;) a um determinado grupo Cj foi atualizada da
seguinte forma: Primeiramente, para cada execucao do FCM, procura-se pelo grupo C'Jl- a0
qual este reflexo F; foi associado pela escolha do valor méximo de p;;. Neste caso o indice
[ ira se referir & [-ézima execucao do FCM, com 1 <[ < 30 . Em seguida, de posse de

todos os grupos procurados, faz-se a interseccao entre os elementos desses grupos:

30
Cj — ﬂ le. (4.11)
=1

o resultado dessa interseccao definirda o novo grupo C’J/» que contera o reflexo F; em questao.
Esse procedimento é realizado para todo F; € IF. O Algoritmo 2 mostra o método de
agrupamento que estamos propondo, com base no agrupamento FCM. Por simplicidade

~ / 7’ .
de notagdao, o termo C} serd referido apenas como C; no decorrer deste trabalho.

Para entendermos melhor este processo, vamos observar a Figura 32 em que
ilustramos o resultado da aplicacdo desse método de agrupamento sobre uma imagem
contendo n = 18 reflexos especulares, apds o processo de segmentacao e eliminacao de

reflexos demasiadamente grandes e pequenos. A imagem, bem como sua PSF real de

3
4

| ] é equivalente ao valor inteiro mais préximo de z.
Vale observar que em nossa formalizagdo do problema, [ refere-se a um valor inteiro de index e nao a
um valor de poténcia.
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Algoritmo 2: Método de agrupamento proposto desenvolvido com base no FCM.
Input :F = {F}",
Nezee = NUmMero de execugoes do algoritmo FCM
Output: €' = {C;}™,
foreach | € [1,negec| do
m <« |[n/5]
C; < FCM aplicado sobre o conjunto IF com m grupos

1
2

3

4 end

5 foreach F; € IF do
6 foreach | € [1, negec| do
7 C + Cl

8 foreach j € [1,m] do
9 if Fz S Cj then

10 Cj — Cj

11 Interrompe loop
12 end

13 end

14 end

15 C; + solugao da Equagao 4.11.

16 end

17 €'+ C apés a eliminacio de grupos C’; idénticos
18 m <— novo numero de grupos

degradacao sao mostradas pela Figura 33 °.

Na Figura 32, cada circulo equivale a representacao de um elemento Fj, sendo ¢ um
indice que aponta para um dado reflexo especular sendo agrupado. Os nichos definidos por
cada cor equivalem aos novos grupos criados pelo método proposto. Tal grupo é formado
apenas pelos circulos de maiores diametros em cada nicho, enquanto que os circulos com
menores didmetros mostram a frequéncia com que outros elementos foram agrupados aos
elementos do grupo em questao durante as 30 execugoes do FCM. O ntimero inicial de
grupos no qual os dados sao agrupados é m = 4, ou seja, o algoritmo FCM ¢é executado
30 vezes, e em cada execucgao, os dados sao particionados em 4 grupos. O elemento Fi3
(circulo de cor alaranjada/amarelada com indice 13), por exemplo, é agrupado junto aos
elementos F; e Fi7 em 23, 3% das execugoes do FCM (7 execugoes), enquanto que 0 mesmo
elemento é agrupado junto aos elementos Fyg, Fia, Fi4, Fi5 € Fig em 76,66% das execugoes
(23 execugoes). Logo, na Figura 32, podemos ver que os circulos referentes aos elementos
F; e Fy;7 possuem didmetros menores pois foram agrupados ao elemento Fj3 em um nimero
menor de execugoes do FCM do que os elementos Fiq, Fio, F4, F15 que foram agrupados ao
elemento Fj3 um nimero maior de vezes. A intersecgao entre todos os 30 grupos resultantes

desse processo, ¢ apenas o elemento de indice 13, logo um novo grupo ¢é criado contendo

5 As dimensdes da PSF foram aumentadas para melhor compreensdo. As dimensbes reais tanto da

imagem, quanto da PSF sao: 574 x 500 e 25 x 25, respectivamente.
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os elementos dessa intersec¢ao, que nesse caso, se resume a um unico elemento. Nesse caso
podemos observar que os novos grupos ficaram definidos definidos por 6 cores distintas, ou
seja, ¢ possivel ver que, apesar do nimero de grupos inicial ter sido m = 4, o nimero de

grupos final nesse processo foi m = 6.

Figura 32 — Tlustracao gréfica do agrupamento proposto sobre uma imagem contendo
n = 18 reflexos especulares apds repetidas execugoes do FCM.

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 33 — Imagem degradada e sua PSF de degradacao.

Fonte: Elaborada pela autora.

Por fim, podemos entdo afirmar que o método de particionamento aqui proposto,
com base no algoritmo FCM, analisa a frequéncia com que os mesmos elemento de I sao

classificados como pertencentes a um mesmo grupo. Com base nessa andlise de frequéncia,
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um novo particionamento é realizado. Dessa forma, o niimero final de grupos pode ser
maior ou igual ao nimero inicial m. O termo Eg; refere-se entao ao fragmentosss de F que
contém o reflexo especular Ef e que foi agrupado no grupo C;, de acordo com a nossa

adaptacao do algoritmo FCM.

Na Figura 34, podemos observar a matriz contendo os grafico de dispersao bivariada
das seis caracteristicas extraidas. Diferentes cores associadas aos marcadores representam
os diferentes grupos resultantes do processo descrito acima. Para melhor compreensao,
as cores seguem o mesmo padrao da Figura 32. Como podemos observar na Figura 35
os reflexos especulares sao agrupados de acordo com propriedades de forma, espaciais e
de intensidade e os reflexos no grupo delimitado pela cor azul claro sdo os que melhor

representam a PSF real da degradagao sofrida por esta imagem (ver Figura 33).

Figura 34 — Grafico de dispersao bivariada das seis caracteristicas extraidas de
cada elemento i referente a cada reflexos especular na imagem: F; =
{fpc, fE, foa, fua, fo, [} Cada cor diferente associadas ao marcadores nos
graficos representa diferentes grupos aos quais cada reflexo foi associado.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 35 — Highlights agrupados.

Fonte: Elaborada pela autora.

7

4.2.3 Fusao de Reflexos Especulares - Geracdao de PSFss em Potencial

Para cada grupo resultante do processo de agrupamento, os reflexos especulares
do conjunto E® sdo entdo fundidos em um tnico elemento que chamaremos de PSF
em potencial. Apds encontradas, apenas uma dessas PSFs em potencial é escolhida
automaticamente para ser usada posteriormente como ponto de partida no processo de

estimacao da PSF da degradacao.

A motivacao para o uso dessas PSFs em potencial resultantes de um processo
de fusao de reflexos em detrimento do uso direto de um tnico reflexo especular para
a estimacao da PSF da degradacdo, é que um tnico reflexo pode estar parcialmente
ou completamente saturado, corrompido por ruido ou outra distorcao local, contendo
entao informagoes limitadas sobre a degradacao. Nés partimos da hipdtese de que uma
PSF em potencial, gerada a partir da fusao de reflexos semelhantes - que compartilham
caracteristicas de forma, espaciais e de intensidade (ver Subsecao 4.2.1) - se complementam
e portanto, contém mais informacoes tteis sobre a degradacao real sofrida pela imagem.
Em outras palavras, a estimacao da degradacao a partir destas PSFs em potencial é mais
precisa e pode trazer melhores resultados no processo de restauracao da imagem do que o

uso de reflexos especulares individualmente.

Como j& mencionamos, Mai e Liu (2015) propuseram um método de fusdo de PSFs
para estimacao da degradacao sofrida por uma imagem. Este método utiliza técnicas de
aprendizado supervisionado para combinar PSFs estimadas por diferentes métodos de
deconvolugao cega. Uma vez que maior parte dos métodos de deconvolucao cega para a
estimagao da PSF trabalha dentro do modelo de estimagdo MAP (ver Subsegao 2.4.2),
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0s mesmo possuem, no geral, um custo computacional elevado. Sendo assim, a fusao de
PSFs estimadas a partir desses métodos é computacionalmente cara. Nossa proposta é que
esta fusao seja feita sobre informagoes retiradas da propria imagem sem envolver outros

métodos de estimacgao de PSFs a priori.

O método de fusao que propomos é simples e baseado em uma calculo de mediana
ponderada pelo coeficiente de correlagio de Pearson entre os reflexos especulares perten-
centes a um dado grupo j. Tal método foi desenvolvido para ser rapido em lidar com uma

grande quantidade de reflexos a serem fundidos.

Em estatistica, o coeficiente de correlagdo de Pearson p(X,Y’) é uma medida do
grau de relagao linear entre duas variaveis aleatorias quantitativas X e Y. Este coeficiente
estd definido no intervalo [—1, 1], sendo que o valor 0 (zero) indica que nao hé relagao linear
entre X e Y, o valor 1 indica uma relagao linear perfeita, enquanto o valor -1 refere-se uma
relagao linear perfeita mas inversa, ou seja, quando uma das varidaveis aumenta a outra
diminui. Quanto mais préoximo estiver de 1 ou -1, mais forte é a relacao linear entre X e

Y. Este coeficiente, normalmente representado pela letra p pode ser calculado como segue:

p(X, Y) _ COU<X7 Y) _ Z?:l (QJZ — f)(yl — y) (412)

\/var(X).var(Y) \/(xl —z?) - \/(yz —7)?

onde cov(+,-) refere-se ao valor de covaridncia entre duas varidveis aleatdrias, enquanto

var(-) refere-se ao valor da varidncia de uma varidvel aleatéria.

A fusdo dos reflexos especulares Efi associados a um grupo C; € C é realizada
com base em um calculo de mediana ponderada. Os pesos utilizados nesse processo sao os
coeficientes de correlacao entre esses reflexos. O método de fusdo aqui proposto pode ser

descrito pelos seguintes passos:

1. Para cada grupo C; € C, os fragmentos Ef € ER contendo os reflexos especulares
associados ao mesmo sao redimensionados para as dimensoes do maior fragmento

encontrado nesse grupo.

2. Para cada E*' associado a um determinado grupo C;;, um valor de peso w; é calculado

com base no coeficiente de correlacao entre o mesmo e os outros reflexos no grupo.

3. Para cada grupo C;, um cédlculo de mediana ponderada com os pesos w; calculados

¢ realizado, a fim de gerar a PSF em potencial que represente o grupo em questao.

Considerando que cada grupo C; seja associado a ¢ fragmentos, para cada EC]?

i={1,2,...,q}, nés calculamos o valor do peso w;:

q

r=1
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o valor de r, tal qual o valor de ¢ também indexa os fragmentos associados ao grupo C},
logo, r ={1,2,...,q}.

Apés calculados os valores de w;, os mesmos sao escalonados para o intervalo [0, 1],
em seguida sao utilizados no processo de fusao dos reflexos especulares associados ao grupo,
baseado no método classico de cdlculo de mediana ponderada (M.A., 1888), gerando assim

para cada grupo uma PSF em potencial.

A Figura 39 nos mostra o resultado da fusao dos reflexos especulares agrupados
(mostrados pela Figura 35). Observamos que a fusdo destes reflexos nao fere os pré-
requisitos de que a PSF estimada deve ser esparsa, positiva e com um suporte pequeno
quando comparada a imagem sendo restaurada. Neste trabalho, as PSFs em potencial
geradas nesse processo sao definidas pelo conjunto P = {F;}7L, , sendo o niimero delas

igual a0 nimero de grupos m.

4.2.4 Encontrando a Melhor PSF em Potencial

Sabemos que a PSF em potencial resultante do processo anterior deve possuir
uma trajetéria bem definida e ter uma forma parecida com a PSF real da degradacao.
Infelizmente, uma vez que estamos propondo um método de deconvolugao cega, ndés nao
temos acesso a PSF real do sistema. Com base na ideia de que é possivel recuperar
uma boa aproximacgao da densidade espectral da PSF da degradacao diretamente da
imagem borrada (GOLDSTEIN; FATTAL, 2012), nds selecionamos entao uma das PSFs
em potencial encontradas utilizando a métrica baseada em densidade espectral proposta

por Hu et al. (2014) e coeficientes de correlagao de Pearson p.

Vamos definir aqui o conjunto BR = {B%}"_ | formado pelos fragmentoss da imagem
original borrada B que contém as regides de reflexo especular definida por R. Utilizando a
métrica proposta por Hu et al. (2014), apresentada na Equacao 2.16, procuramos por um

reflexo especular de referéncia B<s ¢ BR tal que:

Bfrer = argmin d(B%, B) (4.14)

B
De posse de Bffef encontramos seu equivalente Efrs € E® que, por sua vez,
representa o fragmento contendo a mesma regido R; do reflexo B/ porém sendo na
componente especular . Finalmente, para cada PSF em potencial do conjunto P, nés
calculamos os coeficientes de correlagio p; = p(P;, Bf*<f). A melhor PSF em potencial

P,.s sera aquela que minimiza o valor de p;.

P,y = argmin p(P;, Effref) (4.15)
P,

J
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A Figura 39 mostra a melhor PSF em potencial P, ; escolhida para o caso da
imagem mostrada na Figura 33. E possivel observar que esta PSF, marcada em azul
claro, possui maior similaridade com a PSF real do sistema que as outras cinco PSFs em
potencial e esta serd entao utilizada como ponto de partida no processo da estimacao da
degradacao. As cores atribuidas a cada PSF em potencial mostrada nessa figura remete as

cores atribuidas aos grupos de highligts mostradas na Figura 32.

4,25 Estimacao da PSF da Degradacdo e Restauracao da Imagem

Recentemente, muitos progressos tem sido feitos em métodos de estimacao da PSF
de degradagoes complexas (XU; JIA, 2010; KRISHNAN; TAY; FERGUS, 2011; PAN et al.,
2016). O sucesso desses métodos se deve, em parte, a implementagdo de uma abordagem
multi-escala no processo de estimagao. No geral, nos métodos de restauragao presentes
no estado da arte, o processo de estimacao da PSF ¢é realizado dentro de uma perspectiva
coarse-to-fine, ou seja, usando imagens em multi-escala obtidas pela uso de pirdmide

gaussiana.

Nesse tipo de abordagem, em cada nivel da piramide, a estimacao de k ¢ realizada
utilizando também priors para a imagem nitida no dominio do gradiente VI (ver Subsecao
2.4.2) sendo a imagem [ estimada, chamada muitas vezes de imagem nitida interme-
diaria. Como ja mencionamos na Sec¢ao 2.5, muitos métodos regularizam ainda mais o
problema de otimizacao utilizando recursos como énfase em arestas (Edge Emphasizing
Operations) para restaurar imagens naturais (XU; JIA, 2010), ou uso de canais escuros
(dark channels) (PAN et al., 2016) da imagem, para tornar o método de restauragdo mais
genérico, sendo aplicavel também em imagens de faces, texto e imagens naturais com baixa
iluminacdo. Sendo assim, o problema definido pela Equacao 2.12, adicionando-se uma
distribuicao nao-uniforme para k e outros possiveis termos de regularizagao adicionais,

pode ser escrito como:

arg min [| B — I+ kllp I + wll VI, + (1) (4.16)

onde o primeiro termo define que o resultado da convolugao entre a imagem intermediaria
estimada I e a PSF da degradacao k seja similar a imagem observada B; o segundo termo
refere-se a uma regularizacao sobre PSF k; o terceiro termo trata-se de uma regularizacao
definida no dominio do gradiente da imagem [; o quarto termo v (I) equivale a possiveis
termos de regularizacao adicionais sobre I, como por exemplo, o uso de canais escuros; p se
refere a norma-/, adotada e, v e p sao parametros de peso. No geral, nés usamos métodos

de descida (coordinate descent) para solugdo computacional do problema de otimizagao de



Capitulo 4. RESTAURACAO DE IMAGENS ENDOSCOPICAS UTILIZANDO REFLEXOS
ESPECULARES 79

maneira alternada, para [:

argmin || B — I+ k|2 + pl|VI||, + 9 (]) (4.17)
1,k

e para k:

argl?m||3_1*k||§+vl|kl|§ (4.18)

De maneira superficial, na abordagem MAP; ;, para cada nivel da pirdmide, o
problema de otimizagao classico a se resolver no processo de estimacao da PSF k fica

definido pelo Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Método cléassico de estimagao da PSF de degradacao de uma imagem
Input :Imagem borrada de entrada B
Output : PSF estimada k
Imagem nitida intermediaria I
k + Resultados do nivel anterior da piramide
while ¢ < maz__iter do

I+ Estimacao de I pela Equacao 4.17.

k Estimacao de k pela Equacao 4.18.
end

[SL N W N =

A Figura 36 mostra um exemplo de uma sequéncia de PSFs estimadas dentro dessa
abordagem multi-escala e o fluxograma mostrado na Figura 37 ilustra como se da, no

geral, todo o processo de restauracao de uma imagem utilizando essa abordagem.

Figura 36 — Sequéncia de PSFs estimadas dentro dessa abordagem multi-escala.

Fonte: Adaptado de Fergus et al. (2006)

Diferentemente da maioria dos métodos propostos, nds partimos da premissa de que,
uma vez que utilizamos informagoes sobre reflexos especulares no processo de estimacao
da PSF em potencial escolhida, e uma vez que esta ja possui semelhancas significativas
a PSF real do sistema, podemos dispensar a estimacao de k utilizando a abordagem
multi-escala (HUA; LOW, 2011; HU et al., 2014; XUELING; YANNING, 2014). Dessa
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Figura 37 — Método comum de restauracao usando a abordagem multi-escala.
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Fonte: Elaborada pela autora.

forma, a estimacao de k ¢ realizada dentro do contexto MAP;, porém sem o uso de

piramide gaussiana para realizar reduc¢oes na imagem.

Para estimar a PSF k, uma adaptagao do método de Pan et al. (2016) foi utilizada.
Este método, estima a PSF usando regularizagao baseada na norma [, e canais escuros.
Em experimentos, percebemos que no contexto de imagens de endoscopia 6ptica, nao
foi necessario fazer uso de canais escuros para auxiliar na estimativa de k, e isso se da
basicamente por dois motivos: (1) o uso de canais escuros foi proposto a priori para
regularizar ainda mais o problema de otimiza¢ao na intencao de evitar o efeito delta (ver
Subsegao 2.4.2.3), porém uma vez que partimos de uma PSF em potencial que ji possui
semelhancas com a PSF real do sistema, é pouco provavel termos uma imagem restaurada
semelhante & imagem borrada; (2) imagens de endoscopia 6ptica sdo homogéneas (fundo
parcialmente homogéneo), com poucas dreas de arestas bem definidas, logo a escassez
dessas regides torna o uso de canais escuros pouco util no processo de estimacao de k.
Sendo assim, para a estimacao da degradagao desse tipo especifico de imagens, nao se fez
necessaria a adi¢do de mais termos de regularizagao a solugdo do problema. A vantagem
nesse método adaptado é uma PSF estimada de forma precisa e proxima a PSF real da
degradacao, porém com uma redugao significativa no custo computacional associado ao
processo. A Figura 38 ilustra a diferenca do método de restauracao proposto ao método
tradicional mostrado na Figura 37. Segundo a adaptacao do método de estimacao de Pan

et al. (2016), no nosso problema de otimizagao, alternamos na solugao da imagem nitida
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intermedidria I:

arglminHI*k;—BHgﬂLMHVIHo (4.19)

eem k:

argmin ||I x k — B||2 + M |k||3 (4.20)
k

O uso da norma [y no segundo termo da Equacao 4.19, foi usada em detrimento
da norma [y, mais comumente utilizada. O uso desta regularizagao foi feita com base no
trabalho de Xu, Zheng e Jia (2013), no qual os autores mostram que, uma vez que o uso de
lp esta diretamente associada a esparsidade da imagem, pois esta nos da a quantidade de
elementos diferentes de zero na imagem, o seu uso garante que apenas a mudanga saliente
na imagem sejam preservadas e usadas, tornando a solu¢ao do problema mais rapida do

que outras alternativas mais implicitas para a regularizacao da esparsidade de V1.

Dessa forma, o método de estimagao classica, mostrado pelo Algoritmo 3 adaptado

para nossas necessidades, fica enfim reescrito como segue no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Método proposto de estimacao da PSF de degradacao
Input :Imagem borrada de entrada B
Melhor PSF em potencial escolhida P
Output : PSF estimada k
Imagem nitida intermediaria I

k P;
while 1 < max_iter do
I+ Estimacao de I pela Equacao 4.19.

k + Estimacio de k pela Equacao 4.20.

[SL N W N =

end

Na Figura 39 mostramos um exemplo com a PSF real do sistema, marcada mais
a esquerda em preto, as PSFs em potencial resultantes do processo de agrupamento e
fusdo de reflexos especulares, marcadas em cinza (ver Subsecao 4.2.2 e Subsegao 4.2.3), a
melhor PSF em potencial escolhida, marcada em azul claro mais a direita, (ver Subsecao
4.2.4), e por fim, a PSF k, estimada a partir da PSF em potencial escolhida, utilizando o
Algoritmo 4.

4.25.1 Restauracdo da Imagem

Uma vez que o foco do trabalho apresentado nesta tese é estimar a PSF k do
sistema através do uso de reflexos especulares, nés utilizamos um método de deconvolugao

nao cega presente no estado da arte e proposto por Xu e Jia (2010) para restaurar a
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Figura 38 — Método de restauracao proposto.

Segmentacdo,

Inferéncia
agrupamento,

Inicializacdo :
Bayesiana

e

combinagdode da PSF
highlights .

== Pré-processamento ~=~"

P ——

""""""""""""" Deconvolugédo ndo-cega ‘“““““““““““‘.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 39 — Fusao de reflexos especulares para geragao de PSFs em potencial e estimacao
da PSF da degradacao. De cima para baixo: PSF real da degradacgao; PSFs
em potencial geradas pelo processo de fusao (ver Subsegao 4.2.3), aquela
marcada em azul claro equivale a melhor PSF em potencial selecionada
automaticamente (ver Subsecao 4.2.4); PSF estimada a partir da melhor PSF

em potencial.
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Fonte: Elaborada pela autora.

imagem de endoscopia 6ptica, apds a estimacao da PSF segundo o método ja descrito.

Esse método de estimacgao contém penalidades nao-lineares usando a norma [y para os

termos de ajuste de dados e de regularizagao do problema.

A Figura 40 ilustra alguns resultados do processo de restauracao de imagens

proposto neste capitulo. Mais resultados sao mostrados no Capitulo 5. Nos experimentos

que validam o método aqui proposto em comparagao com alguns outros métodos do estado

da arte, apresentamos também custos computacionais e valores de parametros usados no
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processo de estimacao de k e I.

Figura 40 — Resultados do processo de restauracao de imagens endoscépicas com base no
agrupamento e fusao de reflexos especulares. De cima para baixo: Imagem
degradada por borramento e imagem restaurada.

Fonte: Elaborada pela autora.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo apresentamos a validacgao tanto do método de segmentacao de reflexos
especulares apresentados no Capitulo 3 quanto do método de restauracao de imagens
apresentado no Capitulo 4, bem como apresentamos todos os valores de parametros
utilizados e niimeros relativos aos tempos de processamento de ambos os processos. Os
resultados obtidos em ambos os métodos propostos foram comparados com outros resultados

do estado da arte utilizando uma base da dados publica de imagens de endoscopia déptica.

5.1 Base de Imagens Utilizada nos Experimentos

Para realizar nossos experimentos, usamos a basa de imagens CVC-ColonDB
(BERNAL; SANCHEZ; VILARINO, 2012). Esta base é disponibilizada publicamente ! para
fins de pesquisa e desenvolvimento de solu¢des computacionais que assistam procedimentos

de colonoscopia o6ptica.

A divulgagao da base busca estimular pesquisas no auxilio a detecgao automatica
de cancer de célon em videos de colonoscopia de alta definicado por meios de técnicas
robustas de Visao Computacional. O objetivo é estimular métodos de deteccao eficazes e
que funcionem em tempo real. Sendo assim, todas as imagens da base apresentam polipos
(ver Secao 5.4) em sua composi¢gdo. Como mostra Figura 41, a base consiste de 1200
imagens, todas no formato bmp, divididas em 4 grupos: (1) Imagens coloridas originais;
(2) Méscaras binarias indicando regides de polipo; (3) Méscaras binérias indicando regioes
chamadas de ndo-informativas e (4) méscaras bindrias com informagoes sobre os contornos
de polipos. Sendo assim, para nossos propositos, nés utilizamos apenas as imagens coloridas

originais, que se resumem a 300 imagens no total.

5.2 Validacdo do Método de Segmentacao de Reflexos Especulares

A validagao do método de segmentagdao proposto no Capitulo 3 foi realizado
em 100 imagens extraidas da base de imagens através de um processo de amostragem
aleatéria simples. As componentes especulares E resultante do processo de segmentacao
aqui proposto foram comparadas com alguns resultados do estado da arte: Arnold et al.
(2010), Meslouhi et al. (2011) e Chwyl et al. (2015). Foram escolhidos tanto trabalhos
recentes, como trabalhos com maiores niimeros de cita¢des para serem comparados ao

método aqui proposto.

L http://mv.cve.uab.es/projects/colon-qa
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Figura 41 — Exemplos de Imagens da Base C'VC-ColonDB. Da esquerda para a direita:
Imagens coloridas originais; Mascaras binarias indicando regioes de polipo;
Mascaras binarias indicando regioes chamadas de nao-informativas e mascaras
binarias com informagoes sobre os contornos de polipos.

|

Fonte: Bernal, Sanchez e Vilarino (2012).

Infelizmente, a base C'VC-ColonDB nao possui mascaras binarias com rotulos
associados a localizagao de regides de reflexos especulares. Para os propésitos deste
trabalho, essas mascaras foram entao criadas através de um processo semi-automatico de
rotulacao. Inicialmente, uma deteccao mais grosseira dessas regides foi feita na imagem
utilizando-se um filtro de detecgao de arestas baseado no operador derivativo Sobel. Em
seguida, cada mascara resultante desse processo foi editada manualmente de maneira que
estas contivesse apenas informagoes sobre as regioes de reflexos especulares. A Figura 42
ilustra como se deu esse processo. Essas méscaras binarias sao entdo utilizadas como

ground truth para a comparagao do nosso resultado com os resultados do estado da arte.

Por se tratarem de métodos de segmentacao grosseira (ver Se¢ao 2.2), os métodos de
Arnold et al. (2010) e Meslouhi et al. (2011) produzem mdscaras bindrias como resultado
da deteccao de reflexos especulares. O método que propomos neste trabalho produz uma
segmentacao precisa destes reflexos, ou seja, a componente especular F refere-se a uma
mascara em tons de cinza em detrimento de uma mascara binaria. Para comparar os
resultados do nosso método de segmentacao com os resultados de Arnold et al. (2010) e

Meslouhi et al. (2011), a componente E foi entao convertida em uma mascara binaria
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Figura 42 — Rotulacao de reflexos especulares para a geracao do ground truth. Da esquerda
para a direita: Imagem colorida Original; Detecgao de arestas (Operador
Sobel) e méascara bindria final contendo as regides de reflexos.

Fonte: Elaborada pela autora.

via uma simples operacao de identificacdo de componentes conexos, considerando uma

vizinhanga com conectividade de 8 vizinhos.

Uma vez que a componente especular detectada pelo método de Chwyl et al. (2015)
trata-se de uma imagem em escala de cinza, tal qual nossa componente E, a comparacao
no nosso método com os resultados de Chwyl et al. (2015) foi realizada utilizando-se as
componentes difusas de ambos os métodos, que referem-se a imagem original colorida sem
a componente especular?. Como mostra a Figura 43, a componente difusa utilizada como
ground truth nesse processo de comparacao foi obtida extraindo-se as mascaras binarias

mostradas na Figura 42 da imagem colorida original.

Figura 43 — Da esquerda para a direita: Imagem original colorida e sua componente difusa.

Fonte: Elaborada pela autora.

2 No nosso caso, a componente difusa trata-se da componente A apresentada na Secdo 3.3.
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5.2.1 Parametros Utilizados

No método proposto os parametros setados no processo de segmentacao foram os
valores de relaxamento p = 0.003 e de peso A = 0.03 da Equacao 3.3. Esses valores foram

utilizados em todas as imagens do experimento.

5.2.2 Métricas do Experimento e Estatisticas

Para as 100 utilizadas, as mascaras binérias resultantes do método de segmentacao
aqui proposto foram comparadas com as mascaras binarias resultantes dos métodos de
segmentacao propostos por Arnold et al. (2010) e Meslouhi et al. (2011). A comparagao
entre os métodos foi alcangada através do uso do coeficiente de similaridade de
Jaccard (Jaccard similarity coefficient). O coeficiente de Jaccard mede a similaridade
entre duas amostras binarias finitas X e Y, e é definido como o tamanho da interseccao

dividido pelo tamanho da unido das amostras:

Xny
JX.Y) = S0y (5.1)

o valor do coeficiente J(X,Y’) é um nimero real definido no intervalo [0, 1], sendo que o

valor 1 indica que X e Y sao completamente iguais.

As diferencas entre os métodos de deteccao dos reflexos especulares sao entao
avaliadas através de uma analise das 3 amostras de 100 elementos cada, que contém os
valores dos coeficientes de Jaccard calculados: A primeira amostra contém valores oriundos
da comparacao do método proposto de segmentacao dos reflexos com relagdo com o ground
truth, e a segunda e terceira amostras sao oriundas da comparacao dos métodos de Arnold

et al. (2010) e Meslouhi et al. (2011) com relagdo ao mesmo ground truth.

Fizemos uma analise de variancia para avaliar a similaridades entre as 3 amostras
contendo os coeficientes de Jaccard. Foram encontradas diferengas estatisticas significativas
entre as 3 amostras analisadas. Apods realizarmos um teste de normalidade Shapiro- Wilk
(SHAPIRO; WILK, 1965) sobre estas amostras com grau de confianca 1 — o = 0,952,
observamos que no geral, como os valores do p-value resultantes dos testes foram menores
que « (ver Tabela 1), rejeitou-se a hipotese de que a distribuigdo das amostras podem ser

aproximadas por uma distribui¢ao normal.

Sendo assim, considerando a nao-normalidade das amostras e considerando-se que
as mesmas sao pareadas (pois os métodos que estao sendo comparados sao aplicados sobre
a mesma sequéncia de 100 imagens), a analise de varidncia do resultado foi realizada
através do teste nao-paramétrico de Friedman (FRIEDMAN, 1940) e os resultados do
ranque do teste sdo exibidos pelo pos teste de Nemenyi (NEMENYTI, 1963). O teste de

3

Os testes de normalidade sao utilizados para verificar se a distribuicdo de probabilidade associada a
uma determinada amostra pode ser aproximada pela distribui¢do normal.
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Tabela 1 — Teste de norma-
lidade sobre as
amostras contendo
os coeficientes de
Jaccard.

Método p-value

Arnold et al. (2010) 0,00128
Meslouhi et al. (2011)  0,00048
Método Proposto 0,00243

Fonte: Elaborada pela autora.

Friedman ¢é o teste nao-paramétrico utilizado na comparacao de trés ou mais amostras
pareadas. Ele nos indica se duas ou mais amostras provém de uma mesma popula¢ao ou

se de populagoes diferentes.

A Figura 44a mostra o grafico de frequéncia acumulada de cada uma das amostras
contendo os coeficientes de Jaccard. A amostra cuja a curva posiciona-se mais a direita
apresenta melhores resultados, uma vez que apresenta valores mais altos para o coeficiente
de Jaccard. A Figura 44b mostra bozplots para a distribui¢do das 3 amostras. Uma avaliacao
visual qualitativa nessa figura nos indica que o método proposto apresenta valores mais altos
para o coeficiente, seguido do método proposto por (ARNOLD et al.; 2010) e (MESLOUHI
et al., 2011), respectivamente. O teste de Friedman detecta diferencas significantes entre as
amostras (p-value < 1077) que é mostrado através do pés teste de Nemenyi na Figura 44c.
O método melhor ranqueado corresponde aquele representado mais a direita sobre a linha
horizontal. A linha em azul indica que o teste ndo apontou nenhuma diferenca estatistica
significante entre os métodos de (ARNOLD et al., 2010) e (MESLOUHI et al., 2011)(sua

distancia é menor ou igual a disténcia critica 0.3).

Em sintese, n6s podemos entao concluir que a segmentacao resultante do método
proposto supera os métodos (ARNOLD et al., 2010) e (MESLOUHI et al., 2011). A
Figura 45 mostra a diferenca entre os resultados dos métodos de segmentacao comparados

sobre algumas imagens.

Para comparar os resultados do método proposto com os resultados de Chwyl et al.
(2015), nés utilizamos uma abordagem diferente. Tal qual o resultado do método proposto,
o resultado da componente especular das imagens de endoscopia 6ptica apresentado por
Chwyl et al. (2015) trata-se de uma imagem em tons de cinza ao invés de uma imagem
bindria (ver Figura 46). Sendo assim, uma vez que nao temos um ground truth para realizar
comparagoes com essas imagens em tons de cinza, nés optamos por comparar o resultado
das componentes difusas de ambos os métodos sem os reflexos especulares com a imagem

RGB original também sem os reflexos especulares.
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Figura 44 — Anélise de variancia para avaliar a similaridades entre as amostras contendo
os coeficientes de Jaccard. (a) Gréfico de frequéncia acumulada de cada uma
das amostras; (b)bozplots para a distribuigdo das amostras; (c) Diferencas
significantes entre as amostras pelo teste de Friedman e pés teste de Nemenyi.

1 T T T T T T T T== T
—NMeétodo Proposto K
osf- |-~ Arnold - 2010 P i ]

- - Meshouli - 2011 o gl

Frequéncia Acumulada

L i L L L L L L
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Coeficiente de Jaccard

(b) ()

Friedman p-value: 0.000 s Different  CritDist: 0.3

0.9-

] 5
1)

2.74 - Proposed Method

1.48 - Meshouli - 2011
1.78 - Amold - 2010

~— |

051

0.4

Coeficiente de Jaccard

A

0.3

0.2
= 1
0.1 | |
| |
|

.

Método Proposto Armold - 2010 Meshouli - 2011

Fonte: Elaborada pela autora.

Em todas as imagens comparadas, as regides dos reflexos especulares foram remo-
vidas utilizando-se as marcagoes manuais ja apresentadas (ver Figura 42). Na Figura 47
noés apresentamos as imagens comparadas nesse processo. Na Figura 47a temos a imagem
original, na Figura 47b temos a componente difusa A resultante do método proposto e
na Figura 47c¢ temos a componente difusa resultante do algoritmo de Chwyl et al. (2015).
A ideia por tras dessa comparacao é que o método de remocao de reflexos especulares
que apresente uma boa performance deve remover tais reflexos, sem remover, entretanto,

informagoes das outras regioes da imagem, pois uma vez que informagoes como vasos,
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Figura 45 — Resultados comparativos do método de segmentagao. Da esquerda para a
direita: Imagem original; resultado da segmentacao de reflexos especulares
utilizando o método de Arnold et al. (2010); resultado da segmentagao de
reflexos especulares utilizando o método de Meslouhi et al. (2011); resultado
da segmentacao de reflexos especulares utilizando o método aqui proposto.

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 46 — Resultados comparativos do método de segmentagao: (a) Imagem Original;
(b) Méascara em tons de cinza referente ao componente Especular da Imagem
original extraida pelo método proposto; (c) Mascara em tons de cinza referente
ao componente Especular da Imagem original extraida pelo método proposto
por Chwyl et al. (2015); (d) zoom sobre os componentes especulares.

(a) (b) (¢) (d)

Fonte: Elaborada pela autora.

polipos, etc, sdo removidos de maneira equivocada, futuros processos de andlise sobre essas
imagens - tais como identificacdo de pdlipos, dentre outros males - podem ser prejudicados.
Desejamos portanto que as componentes difusas resultantes da separacao dos reflexos das
imagens originais sejam o mais proximas o possivel da imagem original sem os reflexos

especulares.

Para realizar a comparacao entre as 100 componentes difusas resultantes do método
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Figura 47 — (a) Imagem Original sem os reflexos especulares; (b) Componente difusa
resultante do método proposto sem os reflexos especulares; (¢) Componente
difusa resultante método proposto por Chwyl et al. (2015) sem os reflexos
especulares; (d) Zoom sobre as componentes difusas.

(a) (b) (©)

Fonte: Elaborada pela autora.

proposto e do método de Chwyl et al. (2015), nés utilizamos a métrica de semelhanga
estrutural SSIM (Structural SIMilarity - SSIM) proposta por Wang et al. (2004) para
comparar a qualidade dos nossos resultados com os resultados de Chwyl et al. (2015). O
coeficiente SSIM é um método completamente referenciado para medir a semelhanca entre
duas imagens e pode ser visto como uma medida da qualidade entre as imagens sendo
comparadas, desde que uma destas imagens seja considerada com qualidade perfeita. Os
valores da métrica podem variar de 0 a 1, sendo o valor 1 resultante da comparacao de duas
imagens iguais. Tal qual no experimento anterior, a amostra cuja a curva posiciona-se mais
a direita apresenta melhores resultados. A Figura 48b mostra boxplots para a distribuicao
das 2 amostras. Uma avaliacao visual qualitativa nessa figura nos indica que o método
proposto apresenta valores mais altos para o coeficiente SSIM. O teste de Friedman detecta
diferencas significantes entre as amostras (p-value < 107%) que é mostrado através do pds
teste de Nemenyi na Figura 48c. O método proposto aparece melhor ranqueado de acordo

com o teste.

A Figura 49 mostra a diferenca entre nosso método de segmentacao e o método
proposto por Chwyl et al. (2015). A componente especular resultante do método de Chwyl
et al. (2015) possui mais informagoes além dos reflexos especulares encontrados na imagem
e, uma vez que estas informagoes sao removidas da componente difusa, a mesma apresenta

uma aparéncia mais suave, perdendo entao detalhes importantes sobre pélipos, vasos, etc.

5.2.3 Tempos de Processamento

A Tabela 2 apresenta uma lista com os tempos de processamento médios de execucao

dos métodos de segmentacao aqui comparados.
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Figura 48 — Anélise de variancia para avaliar a similaridades entre as amostras contendo os
valores para o index SSIM. (a) Gréafico de frequéncia acumulada de cada uma
das amostras; (b)bozplots para a distribuigdo das amostras; (c) Diferencas
significantes entre as amostras pelo teste de Friedman e pés teste de Nemenyi.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A segunda coluna da tabela indica a codificacdo dos algoritmos de cada método

avaliado:

e M - codigo em Matlab (extensao x.m)
e P - codigo em Matlab (extensao *.p)
o MEX - cédigo hibrido em Matlab (com chamada de fungoes desenvolvidas em ¢/c++)

o E - arquivo executavel
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Figura 49 — Resultados comparativos do método de segmentacao. De cima para baixo:
Imagem original, componente especular calculada pelo método de Chwyl et al.
(2015) e componente especular calculada pelo nosso método de segmentacao.

Fonte: Elaborada pela autora.

Na terceira coluna da tabela apresentamos o tempo médio em segundos de execucao de
cada método. Vale salientar que os métodos de Arnold et al. (2010) e Meslouhi et al.
(2011), por se tratarem de um método de segmentacao grosseira produzem resultados
mais rapidos, uma vez que realizam a segmentacao apenas com base em limiarizagdo sobre

valores de intensidade na imagem original.

5.2.4 Remocao e Preenchimento de Reflexos Especulares em Imagens Endos-
copicas

Tanto a andlise assistida por computador quanto a revisao manual de imagens
endoscépicas sao benéficas para um diagnostico preciso, planejamento cirurgico e assis-
téncia cirirgica. Porém, como ja citamos anteriormente, alguns algoritmos de anélise de
imagens sao frequentemente afetados pela presenca de reflexos especulares causados pela
reflectividade especular das membranas mucosas dentro do corpo humano. Sendo assim,
estes reflexos sao conhecidamente um incomodo em diagndsticos médicos e fontes de erro
em processos de andlise (CHWYL et al., 2015). A detecgao, remogao e preenchimento

dessas regides de reflexao especular tornam-se entao um importante passo para garantir
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Tabela 2 — Tempos de processamento dos métodos de
segmentacao de reflexos especulares compa-
rados. Na coluna de cédigos, M indica codigo
em Matlab (extensao *.m), P indica cddigo
em Matlab (extensdo *.p), MEX indica c6-
digo hibrido em Matlab (com chamada de
fungoes desenvolvidas em ¢/c++) e E indica
arquivo executavel.

Método Cédigo  Tempo de Execugdo (seg)
Arnold et al. (2010) M 7.4
Meslouhi et al. (2011) M 5.9
Chwyl et al. (2015) P, MEX 31.5
Método Proposto M 17.3

Fonte: Elaborada pela autora.

uma maior clareza de informagao bem como o sucesso de algoritmos de analise e reconhe-
cimento sobre essas imagens. Uma vez que a segmentacao proposta nesta tese é tida como
precisa, podemos assim garantir que em um processo de remocao desses reflexos, apenas
informacoes sobre os mesmos sejam removidos da imagem, permanecendo as informagoes
das proximidades dos reflexos e permanecendo também outras informacoes tais como vasos,

dobras, etc.

Para mostrar a efetividade do método de segmentagao que aqui propomos, apresen-
tamos algumas imagens onde tais reflexos foram removidos da imagem utilizando o método
de preenchimento (inpainting) proposto por Shen e Chan (2002). A Figura 50 ilustra
alguns resultados com a remocao destes reflexos utilizando nosso método de segmentagao
e os métodos propostos por Arnold et al. (2010) e Meslouhi et al. (2011). Em todos os

casos, o mesmo algoritmo de preenchimento foi utilizado.

5.3 Validacao do Método de Restauracao de Imagens

Nesta se¢ao noés apresentamos alguns experimentos relacionados ao método proposto
de restauracao de imagens com base no agrupamento e fusao de reflexos especulares em
imagens de endoscopia 6ptica (ver Capitulo 4). Para a conducao destes experimentos foram
extraidas 30 imagens da base C'VC-ColonDB, selecionadas através de amostragem aleatoria
simples. Uma vez que as imagens dessa base possuem, no geral, uma boa qualidade,
estas foram degradadas uniformemente utilizando-se 5 PSFs diferentes, gerando-se assim
um conjunto de 150 imagens degradadas de maneira invariante no espago. A Figura 51
mostra as PSFs utilizadas nesse processo de degradacao, onde 4 dessas destas foram

disponibilizadas por Levin et al. (2011) enquanto 1 foi criada para os propédsitos desta tese.
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Figura 50 — Remocao e preenchimento de regides de reflexos especulares em imagens endos-
copicas. Da esquerda para a direita: Imagem Original e componentes difusas
apOs preenchimento das regides de reflexos detectadas pelos método de Arnold
et al. (2010), Meslouhi et al. (2011) e o método proposto, respectivamente.

Fonte: Elaborada pela autora.

Nés comparamos o método aqui desenvolvido com alguns dos mais citados e/ou
mais recentes métodos do estado da arte que tiveram seus cédigos fonte ou executaveis
disponibilizados gratuitamente. Dessa forma, os experimentos foram realizados comparando-
se método desenvolvido com os métodos de Shan, Jia e Agarwala (2008), Xu e Jia (2010),
Krishnan, Tay e Fergus (2011), Hua e Low (2011), Goldstein e Fattal (2012), Shearer,
Gilbert e IIT (2013), Hu et al. (2014) e Pan et al. (2016). E importante lembrar que os
métodos de Hua e Low (2011) e Hu et al. (2014) usam reflexos especulares no processo
de estimacao da PSF da degradacao a fim de promover a restauracao da imagem. Vale
salientar também que, ao contrario da maior parte dos métodos existentes no estado

da arte, o método de estimagao da PSF da degradacao proposto por Goldstein e Fattal
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Figura 51 — PSFs utilizadas na degradacao das imagens do experimento: 4 delas foram
disponibilizadas por Levin et al. (2011) e uma delas foi criada para os propdsitos
deste trabalho (a terceira da esquerda para a direita).

Fonte: Elaborada pela autora.

(2012) nao realiza uma estimativa MAP, que envolve reconstrugoes repetidas da imagem
nitida. Esse método estima a PSF com base em irregularidades estatisticas encontradas

na densidade espectral da imagem a ser restaurada.

5.3.1 Parametros Utilizados

O processo da estimacao da PSF é feita através do algoritmo 4, sendo o parametro
usado nesse processo o peso A = 0,004. J& no processo de deconvolucao nao-cega utilizado

na restauracao da imagem (ver Subsegao 4.2.5.1), os pardmetros usados foram:

o wtdeconv = 0,02 (parémetro de peso para controlar a suavidade do processo de

deconvolugao)
« wtderinging = 5 (pardmetro de peso para suprimir efeitos de ondula¢ao na imagem)
« denoise = 0 (pardmetro que indica a remogao de possiveis ruidos impulsivos)

« padimg = 1 (uso de padding na imagem durante a deconvolugao)

5.3.2 Meétricas do Experimento e Estatisticas

A métrica PV (Perceptually-Validated Metric) proposta por Liu et al. (2013) foi
utilizada para avaliar e comparar a qualidade das imagens restauradas nesse experimento.
Diferentemente de outras métricas tradicionais utilizadas, como a métrica SSIM (Structural
SIMilarity) (WANG et al., 2004) e PSNR (Peak signal-to-noise ratio), esta métrica nao
é referenciada, ou seja, ela ndo requer acesso a imagens de referéncia para avaliar a a
qualidade da imagem. Além disto, a métrica PV foi desenvolvida com o objetivo especifico
de avaliar imagens restauradas apos processo de borramento. No desenvolvimento da
métrica PV, os autores conduziram um estudo no qual coletou-se de usudrios diferentes
avaliagoes sobre a qualidade visual de imagens que sofreram processos de restauragao. Ao
estudar os dados provenientes desses usuarios, foram identificados os trés artefatos mais

comuns nesses tipos de imagens: ondulagoes, ruido e borramento residual. Dessa forma, no
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desenvolvimento dessa métrica comparativa, os autores propuseram um meio de identificar
e quantificar especificamente tais artefatos. Quanto mais alto for o valor resultante da

aplicagao dessa métrica, melhor é a qualidade da imagem restaurada.

Uma vez que os métodos de Hua e Low (2011) e Hu et al. (2014) também realizam
a estimativa da PSF da degradacao através de highlights, nés damos uma atengao especial
a estes métodos quando o comparamos com nosso método proposto. Apds obter os valores
da métrica PV sobre as 150 imagens restauradas com o nosso método e os dois métodos
citados acima, obtemos 3 amostras com tais valores. As diferengas estatisticas sobre estas
3 amostras sao obtidas analisando-se suas variancias. Apés testes de normalidade sobre
essas amostras (ver Tabela 3, linhas 3 e 6), observamos que as mesmas nao apresentavam
distribuicao aproximadamente normal, dessa forma a analise de variancia foi realizada
através do teste nao-paramétrico de Friedman seguido do pos-teste de Nemenyi sob a

justificativa de que tais amostras sao pareadas.

Tabela 3 — Teste de normalidade so-
bre as amostras contendo
os valores para a métrica

PV.

Método p-value

Shan, Jia e Agarwala (2008) 0,00327

Xu e Jia (2010) 0,00453
Hua e Low (2011) 0,00055
Krishnan, Tay e Fergus (2011)  0,00989
Goldstein e Fattal (2012) 0,00013
Shearer, Gilbert e IIT (2013) 0,00086
Hu et al. (2014) 0,00785
Pan et al. (2016) 0,00735
Método proposto 0,00111

Fonte: Elaborada pela autora.

A Figura 52 mostra alguns exemplos de imagens restauradas pelo nosso método e
a Figura 53a mostra o grafico de frequéncia acumulada para cada uma das 3 amostras.
A amostra com o valores da métrica para o nossos resultados compode a curva mais a
direita no grafico, logo, este apresenta resultados mais altos para a métrica PV, o que
implica em uma melhor performance. A Figura 53b mostra os bozplots para as 3 amostras
analisadas. Em uma avaliagao visual desses boxplots podemos perceber também que o
método proposto apresenta valores mais altos para a métrica. O teste ndo-paramétrico de
Friedman detecta diferencas significativas entre as amostras que sao melhor interpretados

apo6s o ranqueamento dos resultados mostrado na Figura 53c. De acordo com esse teste,
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existe diferencas significativas entre os 3 métodos avaliados, sendo o método por nds

proposto melhor ranqueado.

O método proposto foi comparado também aos métodos de Shan, Jia e Agarwala
(2008), Xu e Jia (2010), Shearer, Gilbert e III (2013) e Pan et al. (2016). A Figura 54a
mostra mostra o grafico de frequéncia acumulada da as amostras contendo os valores da
métrica PV calculados para cada método comparado. A Figura 54b mostra os boxplots
para as mesmas amostras. O teste nao-paramétrico de Friedman detecta as diferencas de
variancia entre as amostras e o resultando do ranqueamento das mesmas é mostrado na
Figura 54c. Como podemos observar, o teste indica que nao existe diferencas estatisticas

significativas entre o nosso método e o método de Xu e Jia (2010).

Em trabalho recente, Lai et al. (2016) apresentou um estudo comparativo entre
técnicas de restauracao de imagens, e mostrou que, dentro de um contexto de borramento
invariante no espaco, o método de Xu e Jia (2010) apresentava os melhores resultados,
quando comparado a outros 13 métodos do estado da arte. Em uma analise mais detalhada,
é possivel ver no bozplot da Figura 54b que o método Xu e Jia (2010) apresenta alguns
outliers com valores muito baixos para a métrica PV (mais do que o método que propomos).
Esse fato acontece basicamente por duas razoes: (1) O método de Xu e Jia (2010) utiliza
um mapa de arestas presentes na imagem como termo adicional para o problema de
otimizagao classico mostrado pela Equacao 4.16. Contudo, muitas imagens endoscopicas,
diferentemente de imagens naturais, apresentam uma aparéncia mais uniforme com poucas
regides de alta frequéncia resultante do niimero reduzido de reflexos especulares, dobras,
vasos, etc. Dessa forma, uma vez que o mapa de arestas possui poucas informagoes uteis,
a restauragdo da imagem acaba nao sendo muito bem sucedida. (2) Imagens endoscopicas
também apresentam regides muito saturadas, e o método de Xu e Jia (2010) nao foi

desenvolvido para lidar bem com imagens com altos niveis de saturacao.

5.3.3 Tempos de Processamento

A Tabela 4 apresenta uma lista com os tempos de processamento médios de execucao
dos métodos de segmentacao aqui comparados. Nesta tabela apresentamos o tempo total
para a restauracao envolvendo os processos de segmentacao, agrupamento e fusao dos
reflexos especulares presentes na imagem. O tempo médio gasto em cada uma dessas

etapas esta descrito na Tabela 5.

Diante dessas informacoes sobre tempos de processamento, podemos verificar que
o custo de restauracao da imagem pelo método proposto, partindo da PSF em potencial
estimada através dos reflexos especulares presentes na imagem é consideravelmente menor
que o custo do método no qual este se baseia (PAN et al., 2016), que por sua vez, faz
uso da abordagem em multi-escala e de canais escuros como regularizacao adicional. De

posse da PSF em potencial, o nosso método de restauracao estima a PSF da degradagao e
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Figura 52 — Resultados comparativos dos métodos de restauracao de imagens. De cima
para baixo: Imagem nitida original e imagem degradada (marcadas em azul);
Imagem restaurada pelo método proposto nessa tese (marcadas em vermelho);
imagens restauradas pelos métodos de Hua e Low (2011), Pan et al. (2016),
Goldstein e Fattal (2012),Krishnan, Tay e Fergus (2011), Shearer, Gilbert e
[T (2013), Shan, Jia e Agarwala (2008), Pan et al. (2016) e Xu e Jia (2010) ,
respectivamente (marcadas em verde).

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 53 — Analise de variancia para avaliar a similaridades entre as amostras contendo
os valores da métrica PV. (a) Gréfico de frequéncia acumulada de cada uma
das amostras; (b)bozplots para a distribuicao das amostras; (c) Diferengas
significantes entre as amostras pelo teste de Friedman e pés teste de Nemenyi.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 54 — Anélise de variancia para avaliar a similaridades entre as amostras contendo
os valores da métrica PV. (a) Gréfico de frequéncia acumulada de cada uma
das amostras; (b)bozplots para a distribuigdo das amostras; (c) Diferencas
significantes entre as amostras pelo teste de Friedman e pés teste de Nemenyi.
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Fonte: Elaborada pela autora.

restaura a imagem em um tempo médio de aproximadamente 42 segundos (linhas 6 e 7
da Tabela 5), enquanto que o método de Pan et al. (2016) o fazem aproximadamente 85
segundos (linha 7 da Tabela 4).

Vale observar também que o método de Xu e Jia (2010) utilizado, uma vez que foi
desenvolvido em C/C++, apresenta um menor tempo de processamento em detrimento ao
nosso método, totalmente implementado Matlab, uma linguagem de computagao cientifica
que por sua vez, nao prioriza o bom desempenho em termos de custos computacionais.

Nao foram utilizados também, no desenvolvimento do nosso método, recursos a GPU.

5.4 Deteccao Automatica de Pélipos em Imagens de Colonoscopia

6ptica Restauradas

No ano de 2016, o cancer de célon e reto foi estimado como o terceiro tipo de cancer
mais comum a afetar pessoas nos EUA, com uma estimativa do niimero de mortes de 49.190
(SIEGEL; MILLER; JEMAL, 2016). Segundo Instituto Nacional do Céncer (INCA), no
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Tabela 4 — Tempos de processamento para os métodos com-
parados de restauragao de imagens. Na coluna de
codigos, M indica cédigo em Matlab (extensao x.m),
P indica cédigo em Matlab (extensdo *.p), MEX
indica cédigo hibrido em Matlab (com chamada de
fungoes desenvolvidas em c¢/c++) e E indica arquivo

executavel.
Método Cédigo  Tempo de Execucio (seg)
Shan, Jia e Agarwala (2008) E 95
Xu e Jia (2010) E 17.9
Hua e Low (2011) M 16.6
Krishnan, Tay e Fergus (2011) M 130
Goldstein e Fattal (2012) M,MEX 114.8
Shearer, Gilbert e IIT (2013) M 198.9
Hu et al. (2014) M,P 235
Pan et al. (2016) M 85.2
Método proposto M 79.4

Fonte: Elaborada pela autora.

Nota — Todos as imagens restauradas pelo método de Xu e Jia (2010)
tiveram a op¢ao de reducao de ruidos desabilitada.

Nota — O tempo de execugao de 16.6 do método de Hua e Low (2011),
inclui a assisténcia do usuario na marcacao do hihglight usado para
estimar a PDF da degradagdao. O método demora em média 7.7
segundos para restaurar a imagem, excluindo-se a interferéncia do
usuario.

Brasil, no mesmo ano, estimou-se 16.660 casos novos de cancer de célon e reto em homens
e de 17.620 em mulheres. Esses valores correspondem a um risco estimado de 16,84 casos
novos a cada 100 mil homens e 17,10 para cada 100 mil mulheres (INCA, 2016). O seu
desenvolvimento é o resultado da transformacgao do epitélio colonico normal para poélipo
adenomatoso e, subsequentemente, cancer. A progressao ¢é lenta, possivelmente envolvendo
varios anos, e seguindo-se numero consideravel de alteragoes genéticas, recentemente
caracterizadas. Os procedimentos endoscopicos permitem o diagnéstico e ressecao dos
polipos quando ainda benignos. Com isso hé diminui¢ao, comprovada da incidéncia do
cancer colorretal. Porém a deteccao de polipos em procedimentos de colonoscopia Optica
nao é uma tarefa infalivel. Um nimero significativo de pélipos tanto planos quanto
pedunculados podem nao ser detectados pelo médico durante o procedimento. A alta taxa
de detecgao de polipos, conforme apontado por Hewett, Kahi e Rex (2010), requer um
alto nivel de atencao, vigilancia e sensibilidade as caracteristicas visuais dos pélipos por

parte dos médicos e essas qualidades s6 sao obtidas apds anos de pratica e experiéncia.
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Tabela 5 — Tempos de processamento para cada uma das etapas
do método de restauracao proposto. Na coluna de co-
digos, M indica cédigo em Matlab (extensao x.m), P
indica c6digo em Matlab (extensao x.p), MEX indica
c6digo hibrido em Matlab (com chamada de fungoes
desenvolvidas em c/c++) e E indica arquivo executavel.

Etapa Coédigo  Tempo de Execucao (seg)
Segmentacao de reflexos especulares M 34.9
Extracao de caracteristicas M 0.2
Agrupamento de reflexos especulares M 0.7
Fusédo de reflexos especulares M 0.2
Escolha da melhor PSF em potencial M 1.1
Estimacao da PSF da degradagao M 31.4
Deconvolucao nao-cega E 10.9
Método Completo - 79.4

Fonte: Elaborada pela autora.

Devido a este fator, muitas pesquisa tem sido desenvolvidas com o objetivo de utilizar
recursos de processamento de imagens e visao computacional para auxiliar na deteccao
de polipos em imagens de colonoscopia 6ptica (BERNAL; SANCHEZ; VILARINO, 2012;
TAJBAKHSH; GURUDU; LIANG, 2013; TAJBAKHSH; GURUDU; LIANG, 2016).

Uma vez que todas as imagens da base CVC-ColonDB apresenta poélipos, nos
aplicamos o método de detecgao de polipos proposto por Tajbakhsh, Gurudu e Liang
(2013) sobre as 30 imagens originais nao degradadas utilizadas no experimento de validagao
do método de restauracao (ver Se¢ao 5.3), sobre as imagens degradadas e sobre as imagens

restauradas pelo método que propomos nesta tese.

Em seu trabalho, Tajbakhsh, Gurudu e Liang (2013) propuseram um método
automatico de deteccao de polipos onde, dada uma imagem de colonoscopia, a ideia
principal é identificar os pizels de borda que se encontram no limite de pdlipos e, em
seguida, determinar a localizacdo de um poélipo a partir das bordas identificadas. Para
atingir seus objetivos, os autores utilizaram métodos de extragdo de caracteristica das
regioes de bordas de polipos e outras informagoes e métodos classificagao supervisionado
com base em florestas aleatérias (BREIMAN, 2001).

Das 30 imagens originais usadas no experimento da Secao 5.3, o algoritmo de
detecgao de Tajbakhsh, Gurudu e Liang (2013) nao conseguiu detectar pélipos em 2 delas,
sendo assim essas imagens foram excluidas dessa avaliacao, ficando apenas 28 imagens
originais. Das 28 imagens, geramos uma amostra de 140 imagens degradadas pelas 5

PSF usadas neste trabalho e mostradas na Figura 51. Logo, de posse dessas 140 imagens
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degradadas por borramento e 140 imagens restauradas, o saldo pra deteccao de pélipos

nesse experimento foi:

o Em 10 imagens foi possivel detectar corretamente o polipo na imagem restaurada
enquanto nao foi possivel detecta-lo corretamente na imagem degradada por borra-

mento.

o Em 3 imagens nao foi possivel detectar corretamente o pélipo na imagem degradada

por borramento e na respectiva imagem restaurada.

o Em 4 imagens foi possivel detectar corretamente o pélipo degradada por borramento
mas nao foi possivel detectar corretamente na respectiva imagem restaurada. Isso
acontece devido a uma restauragdo mal sucedida, onde a imagem apresenta artefatos

de ondulagao.

« Em 123 imagens foi possivel detectar o pélipo corretamente nas duas imagens
(degradada por borramento e restaurada), porém, em 76 dessas 123 imagens (cerca
de 61,78% dos casos), o tumor foi detectado pelo classificador com valores de

probabilidade maior na imagem restaurada do que na imagem degradada.

A Figura 55 mostra o grafico de frequéncia acumulada para as 76 imagens citadas
acima. O grafico mostra os valores de probabilidade dos pélipos na imagem original, na
imagem degradada por borramento e na imagem restaurada. A curva mais a direita indica

valores de probabilidades mais altos.
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Figura 55 — Grafico de frequéncia acumulada para a deteccdo de pdlipos nas imagens

originais, degradadas e restauradas.

1 T T T T

—— Tmagem Origmal
= Imagem Borrada
=— [magem Restaurada

0.8

0.7 T

0.4 r

0.3 r

Frequéncia Acumulada

01r

0 0.1 02 03 0.4

Valor de Probabilidade do pélipo

0.5

0.6

0.7

0.8

Fonte: Elaborada pela autora.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O foco deste trabalho foi a elaboracao e desenvolvimento de um método de res-
tauracao cega de imagens endoscépicas, na qual a PSF da degradacgao é estimada através
do agrupamento e fusao de reflexos especulares, um tipo de degradacao muito comum
nesse tipo de imagem. Para tanto, este trabalho foi divido em duas etapas principais:
inicialmente foi desenvolvido um método de segmentacao precisa de reflexos especulares
cujo resultado é a criagdo de uma componente especular da imagem e posteriormente, foi
desenvolvido um método de restauragao cega de imagens onde a PSF ¢é estimada através
do agrupamento e fusdo dos reflexos presentes na componente especular resultante do

processo de segmentagao.

No método de segmentacao proposto, apresentamos um novo meio de segmentar
de maneira precisa os reflexos presentes em imagens de endoscopia 6ptica com base no
uso de um algoritmo de decomposicao matricial. Chamamos tal método de “preciso”, pois
diferentemente da maior parte dos trabalhos do estado da arte, que geram imagens binarias
contendo os reflexos detectados, este gera como resultado da segmentacao uma imagem
em tons de cinza contendo as informacoes de opacidade dos reflexos especulares, tal qual

uma separacao de foreground e background do tipo matting realizada sobre a imagem.

No método de restauracao cega proposto, apresentamos uma nova forma de se
estimar a PSF da degradacao através do agrupamento e fusao dos reflexos especulares
presentes na componente especular resultante da etapa anterior. Provamos que os reflexos
especulares presentes na imagem, uma vez que identificados e segmentados, podem ser
usados de maneira efetiva na estimagao da PSF da degradacao sofrida por ua imagem.
Observamos que na maior parte dos experimentos realizados, a fusao destes reflexos gera
uma PSF em potencial proxima a PSF real do sistema, e que a mesma nao fere os pré-
requisitos de que a PSF estimada deve ser esparsa, positiva e com um tamanho pequeno

quando comparada a imagem sendo restaurada.

Os experimentos realizados na validagao de ambos os métodos mostram que estes
apresentam um desempenho similar ou superior aos resultados dos métodos presentes no

estado da arte.

6.1 Contribuicoes

Em relacdo as contribuicoes oferecidas por esse trabalho, podemos cita-las em dois
pontos distintos: segmentacao de reflexos especulares em imagens de endoscopia Optica e

restauracao destas mesmas imagens quando degradadas por movimentagao de camera.
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Quanto ao método de segmentacao de reflexos especulares proposto, a contribuicao
se deu na forma precisa que tais reflexos sao segmentados. Em imagens de endoscopia
Optica, uma vez que estes reflexos sao conhecidamente um incémodo em diagnodsticos
médicos e fontes de erro em processos de andlise (CHWYL et al., 2015), a deteccao
e remocao dos mesmo torna-se um importante passo para garantir uma maior clareza
destas imagens. Uma vez que a segmentacao proposta é precisa, podemos assim garantir
também que apenas informagoes sobre os reflexos sao removidos da imagem, permanecendo
na mesmas informacoes das proximidades dos reflexos e permanecendo também outras
informacoes tais como vasos, dobras, etc. O processo de segmentagao proposto, além de
ser um passo inicial para a remocao dos reflexos especulares também mostra-se eficaz para
a estimacao da PSF de degradacao de possiveis borramentos por movimentacao de camera
que tais imagens possam sofrer, considerando-se que este tipo de degradacao é também

bastante comum nesse tipo de imagem.

Quanto ao método de restauragao cega de imagens endoscopicas, dentro de um
contexto de borramento uniforme, provamos que podemos fazer uso de reflexos especulares
como informacao a priori para estimar a PSF real da degradacgao causada por movimentacao
de camera, bem como mostramos que a estimacao desta PSF através do agrupamento e
fusao dos reflexos presentes na imagem apresenta um desempenho superior aos métodos
do estado da arte que os utilizam de forma isolada para estimar a PSF da degradacao.
Mostramos também que imagens endoscopicas restauradas pelo nosso método tem maiores
chances de ter informacoes como pélipos detectadas por meio de algoritmos de deteccao

automatica.

6.2 Limitacoes

O método de restauragao que propomos neste trabalho tende a nao ser bem sucedida

em alguma situacoes como as listadas abaixo:

1. A imagem nao possui reflexos especulares em sua composicao;

2. A imagem possui reflexos especulares, porém estes encontram-se demasiadamente
proximos uns dos outros, e durante o borramento, a uniao dos mesmos nao permite

uma boa segmentagao;

3. A imagem possui reflexos especulares, porém estes tem uma area demasiadamente
grande para produzir boas PSFs em potencial. Quando a area dos reflexos é grande,
esta fere o pre-requisito de que a PSF estimada deve ter superte pequeno quando

comparado a imagem a ser restaurada.

O primeiro caso nao ocorreu em nossos experimentos, uma vez que highlights

causados por reflexos especulares sao muito comuns nesse tipo de imagem. Porém a
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possibilidade da auséncia destes reflexos deve ser considerada. As limitagoes referentes
aos dois ultimos casos sao ilustradas pela Figura 56. Na primeira linha da figura temos
um caso de reflexos especulares muito proximos que causam artefatos de ondulagao na
imagem restaurada. Na segunda linha da figura vemos um caso onde a imagem contém
reflexos muito grandes, que nao sao uteis na estimativa da PSF, gerando também muitos
artefatos de ondulagdo na imagem.

Figura 56 — Limitacoes do método de restauracao proposto. Da esquerda para a direita:
Imagem degradada por borramento e imagem restaurada.

Fonte: Elaborada pela autora.

6.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros relacionados a esta tese, intencionamos verificar a via-
bilidade de uma possivel extensao do nosso método de restauragao de imagens voltada
para tratar degradagoes variantes no espaco, onde o borramento seja “natural”; ou seja,
proveniente do movimento do endoscépio. Dessa forma, podemos justificar o uso de PSFs
estimadas a partir de reflexos especulares também em um contexto de borramento nao
uniforme, uma vez que reflexos posicionados em diferentes regides da imagem carregam
informagoes locais sobre a degradagao naquela regiao. Objetivamos também estender a
restauragao para videos de endoscopia Optica e desenvolver um método de preenchimento
das regioes de regioes de reflexos, onde as informacoes pertinentes a estas regides sejam

recuperadas de quadros (frames) consecutivos.
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Pretendemos também evoluir essa técnica de restauracao de imagens para agrupar
e fundir PSFs resultantes de outros procedimentos que nao sejam baseados no uso exclusivo
de highlights, verificando assim o quanto o método de fusao aqui desenvolvido, quando

aplicado a estas PSFs, pode ser titeis no processo de restauracao de imagens naturais.

por fim, os préximos passos para dar continuidade ao método de restauragao
proposto nesta tese devem incluir meios de melhorar os tempos de processamento tanto
do método de segmentacao quanto do método de restauragao proposto através de uma
implementacao dos mesmos em linguagens que priorizem tal custo, quanto através do uso

de recursos como GPU.
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