UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA
“Jalio de Mesquita Filho”

Pb6s-Graduacdo em Ciéncia da Computacao

Rafael Gongalves Pires

Restauracdo de Imagens Utilizando Projecdes em
Conjuntos Convexos e Algoritmos Evolucionistas

UNESP

2014



Rafael Goncalves Pires

Restauracdo de Imagens Utilizando Projecdes em
Conjuntos Convexos e Algoritmos Evolucionistas

Orientador: Prof. Dr. Jodo Paulo Papa

Dissertagdo de Mestrado elaborada junto ao
Programa de Pds-Graduagdo em Ciéncia da
Computacdo — Area de Concentragio em
Computacgdo Cientifica, como parte dos requisitos
para a obtencdo do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacao

UNESP

2014



Pires, Rafael Gongalves.

Restauracdo de imagens utilizando projecdes em conjuntos convexos
¢ algoritmos evolucionistas / Rafael Gongalves Pires. -- Sao José do Rio
Preto, 2014

59 f. : il., formulas, grafs., tabs

Orientador: Jodo Paulo Papa

Dissertagdo (mestrado) — Universidade Estadual Paulista
“Jalio de Mesquita Filho”, Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias
Exatas

1. Computagio. 2. Processamento de imagens - Técnicas digitais.
3. Reconstrugdo de imagens. 4. Conjuntos convexos. 5. Otimizagdo
matematica. [. Papa, Jodo Paulo. II. Universidade Estadual Paulista "Julio
de Mesquita Filho". Instituto de Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas. 1L
Titulo.
CDU - 518.72:76

Ficha catalografica elaborada pela Biblioteca do IBILCE
UNESP - Campus de Sio José do Rio Preto




Rafael Gongalves Pires

Restauracdo de Imagens Utilizando Projecdes em Conjuntos
Convexos e Algoritmos Evolucionistas

Dissertagdo apresentada como parte dos
requisitos para obtengdo do titulo de Mestre em
Ciéncia da Computacdo, junto ao Programa de
Pos-Graduagdo em Ciéncia da Computacéo,
Area de Concentracdo — Computacdo
Cientifica, do Instituto de Biociéncias, Letras e
Ciéncias Exatas da Universidade Estadual
Paulista “Julio de Mesquita Filho”, Campus de
Sao José do Rio Preto.

~ Comissao Examinadora
4 san | al g (006
Prof. Dr, Jodo Paulo Papa
UNESP - Bauru
Orientador e
//f; %l / / S //g. s
Prof. Dr. Antonio Carlos Sementille
UNESP - Bauru
,L;)Q/lu S M./ o\ JQ,
Prof. Dr. Alexandre Luis Magalhaes Levada
UFSCar - Séo Carlos

Sao José do Rio Preto
24 de Fevereiro de 2014



Dedico este trabalho

Dedico este trabalho a Deus, meus Avés, Familia, Namorada e a todos Pesquisadores.



Agradecimentos

A Deus pelo dom da vida, e a0 meu anjo da guarda meu zeloso guardador.
Agradeco a minha familia pelo apoio e Amor incodicional.

Ao meu Orientador Joao Paulo Papa, pela oportunidade, paciéncia, amizade, humildade

€ compreensao.
A todos os Professores responsdveis pela minha formacao.

Ao Professor Alexandre Luis Magalhdes Levada, pelos ensinamentos, humildade e boa

vontade.

Aos meus companheiros de pesquisa, pela ajuda, conversas e idéias em especial a Luis
Augusto Martins.

A grande alegria da minha vida, Ariane, meu amor, que sempre esteve ao meu lado em

todos os momentos.
A todos os meus Avos Aparecida, Manoel, Tereza, Mauro e Familiares.

Muito Obrigado a todos!



vi

Oracao a Nossa Senhora

o) Maria, Mae do belo amor, do temor, do conhecimento e da santa esperanca, por cuja
piedosa intercess@ao muitos, embora rudes no entendimento, fazem progressos admirdveis na
ciéncia e na piedade, escolho-Vos como protetora e patrona dos meus estudos. Humildemente
Vos imploro, pelas entranhas de vossa maternal piedade, e principalmente por aquela Sabedoria
Eterna que Se dignou assumir em Vs nossa carne e exaltar-Vos, na luz celestial, acima de
todos os Santos, obtende-me, por vossa intercessdo, a graca do Espirito Santo, de maneira que
eu possa penetrar com o entendimento, reter na memoria, exprimir pela vida e por palavras,
ensinar aos outros todas as coisas que trazem honra a Vés e a vosso Filho, como também

proveito para minha felicidade eterna e dos demais homens. Amém.

Composta por Sao Tomds de Aquino para ser rezada antes dos estudos.



vii

Resumo

O processo de restauragdo de imagens tem como objetivo melhorar as imagens corrom-
pidas por ruidos e borramentos. Técnicas iterativas podem controlar melhor o algoritmo de
restauracdo a fim de restaurar detalhes em regides borradas sem aumentar o ruido. Técnicas
baseadas em Projecdo em Conjuntos Convexos (Projections onto Convex Sets - POCS) tem
sido utilizadas no contexto de restauracio de imagens, projetando a solu¢do em um hiperespaco
até que algum critério de convergéncia seja encontrado. O resultado esperado é uma imagem
melhor ao final de um nimero desconhecido de projecdes. O nimero de conjuntos convexos
e suas combinagdes permitem construir varios algoritmos de restauracido de imagens baseados
em POCS. O presente trabalho utiliza dois conjuntos convexos: Row-Action Projections (RAP)
e Limited Amplitude (LA). O algoritmo RAP possui um parametro de relaxacdo A que depende
das caracteristicas da imagem que serd restaurada. Assim, valores errados de A podem con-
duzir a uma pobre restauracdo. Propomos achar o valor de A modelando o problema como de
otimizacao e utilizando diferentes técnicas evolucionistas. Além disso, é possivel utilizar os pa-
rametros de restauracdo aprendidas sobre uma imagem e emprega-los para uma outra imagem.

Palavras-chave: Restauracdo de Imagens. Otimizacdo. Proje¢cdo em Conjuntos Convexos.
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Abstract

The process of image restoration aims to enhance images corrupted by noise and blur-
red. Iterative techniques can better control the restoration algorithm in order to restore blurred
regions in details without increasing noise. Techniques based on Projection Sets in Convex
(Projections onto Convex Sets - POCS) have been used in the context of image restoration by
projecting the solution in a hyperspace until some convergence criterion is met. The expected
result is a better picture at the end of an unknown number of projections. The number of con-
vex sets and its combinations allow you to build several image restoration algorithms based on
POCS. This study uses two convex sets: Row Action Projections (RAP) and Limited Amplitude
(LA). The RAP algorithm has a relaxation parameter \ depends on the characteristics of the
image that will be restored. Thus, erroneous values of A can lead to a poor restoration. We
propose to find the value of \ as the problem of modeling and optimization using different evo-
lutionary techniques. Furthermore, is possible to use the parameters learned in restoring an

image, and use them to another image.

Keywords: Image restoration. Optimization. Rows Actions Projections.
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1 Introducao

Processamento de imagens € uma drea que tem recebido consideravel atencao nos dltimos anos,
como resultado da evolugdo da tecnologia de computacdo digital. Ao mesmo tempo, a drea tem
motivado o desenvolvimento de novas técnicas matematicas necessarias para lidar com sinais
bidimensionais. Uma das primeiras aplicacdes das imagens digitais ocorreu na industria de
jornais, onde as imagens eram enviadas por meio de um cabo, submarino de Londres para Nova
Iorque [1]. A introdugd@o de um sistema Bartlane para transmissao de dados via cabo por volta de
1920, reduziu o tempo exigido de mais de uma semana para menos de trés horas no transporte de
imagens através do oceano Atlantico. Um equipamento especializado de impressao codificava

as imagens para transmissao, as quais eram entao reconstruidas no terminal receptor.

Da década de 1960 até os dias atuais, a drea de processamentos digitais cresceu ra-
pidamente, ampliando ainda mais seus dominios de aplicagdo. Em medicina, por exemplo,
procedimentos computacionais melhoram o contraste ou codificam os niveis de intensidade em
cores, de modo a facilitar a interpretacdo de imagens de raios-X e outras imagens biomédi-
cas. Gedgrafos utilizam técnicas idénticas ou similares para estudar padroes de polui¢do em
imagens aéreas e de satélites. Na arqueologia, métodos de processamento de imagens tem res-
taurado com sucesso imagens fotogréficas borradas, que eram os tnicos registros disponiveis
de artefatos raros que foram perdidos ou danificados apds serem fotografados. Aplicacdes bem-
sucedidas dos conceitos de processamento de imagens podem ser encontradas em astronomia,
biologia, medicina nuclear, aplicacdo da lei (seguranga ptblica), defesa e industria. Existem
também imagens adquiridas por satélite, as quais sdo tteis no rastreamento de recursos natu-
rais, mapeamento geografico, monitoramento do tempo, controle de incéndios e inundagdes e

muitas outras aplicagdes [4].

As imagens de sensores digitais e fotografias apresentam a caracteristica de agrupar um
elevado nimero de informacdes, as quais necessitam ser processadas para melhorar a qualidade
radiométrica e geométrica dos dados. As distor¢des radiométricas sdo causadas pelo borramento
dos detalhes, listras e manchas nas imagens. As degradacdes naimagem diminuem a precisao da
informacao, reduzindo assim, a utilidade dos dados. Portanto, antes que os dados das imagens
sejam utilizados, é necessdrio que estas passem por um estagio de pré-processamento para que
sejam corrigidas geométrica e radiometricamente. Dentre as técnicas de correcao radiométrica
encontra-se a restauracdo de imagens. Esse método visa a reconstru¢do ou recuperacdao da
imagem que foi degradada utilizando um conhecimento a priori do fendmeno de degradacio.
A ideia é, através da modelagem da degradacgdo, aplicar o processo inverso para obter uma

aproximacdo da imagem original [1].

Numerosos métodos de restauracdo de imagens tem sido desenvolvidos para varias apli-
cacoes, dentre eles o filtro inverso, filtro de Wiener, técnicas de regularizacdo e métodos de
programagao linear [5]. Outra abordagem que tem sido amplamente referenciada € a que utiliza



métodos de projecdo [5]. Dentre elas, pode-se destacar o método de Projecdoes em Conjuntos
Convexos (Projections onto Convex Sets - POCS), também conhecido como método de pro-
jecdes convexas, o qual utiliza informacdes a priori das imagens na forma de conjuntos de
restricdo a fim de tentar solucionar o problema [5]. As técnicas mais usadas de projecao sdao

Rows-Action Projections (RAP) e Simultaneous Iterative Reconstruction Technique (SIRT) [6].

Dado que o problema de restauragdo pode ser modelado como um sistema linear, se-
gundo [7] provavelmente o problema mais importante na matematica é o da resolu¢cdo de um
sistema de equagdes lineares. Mais de 75% de todos os problemas matematicos encontrados em
aplicacdes cientificas e industriais envolvem a resolucdo de um sistema linear em algum esta-
gio. Usando métodos modernos € frequentemente possivel reduzir problemas sofisticados a um
simples sistema de equacOes lineares. Os sistemas lineares aparecem em dreas como negocios,

economia, sociologia, ecologia, demografia, genética, engenharia e fisica

Diferentes abordagens podem ser empregadas para resolver o problema de sistemas li-
neares. O método RAP lida com essa tarefa aplicando projecdes ortogonais iterativas entre os
hiperplanos definidos no modelo de restaura¢do de imagem. Inicialmente foi desenvolvido por
Kaczmarz em 1937 e posteriormente sua versao bidimensional por [6]. O funcionamento do
RAP ¢ semelhante a um processo de convolugdo, mas extremamente dependente de um para-
metro de relaxacdo A\ que controla a projecdo sobre os hiperplanos. Altos ou baixos valores
deste parametro podem tornar a restauracdo ineficaz, sendo que a escolha ideal de A depende

das caracteristicas do ruido e borramento.

Para encontrar o parametro de relaxacao A, Papa et al. [3] modelaram essa tarefa como
um problema de otimiza¢do em que a fun¢do de ajuste € dada por algumas métricas de qualidade
da imagem, tais como Improvement Signal to Noise Ratio (ISNR) e Universal Image Quality
Index (UIQI). Os autores empregaram a técnica evolucionista Otimizacao por Enxame de Par-
ticulas (Particle Swarm Optimization - PSO), a qual demostrou grande habilidade em encontrar
o parametro de relaxacdo .

Nesse sentido, o presente projeto de pesquisa visa implementar e viabilizar diferentes
técnicas evolucionistas para encontrar o parimetro de relaxagdo A utilizado em conjunto com
a abordagem POCS na restauracido das imagens. Este documento estd organizado conforme
segue: O Capitulo 2 relata a teoria sobre restauracdo de imagens. O Capitulo 3 relata sobre
o algoritmo de projecdo em conjuntos convexos RAP. O Capitulo 4 discute sobre algoritmos
evolucionistas. O Capitulo 5 apresenta a metodologia utilizada. O Capitulo 6 discorre sobre os

resultados dos experimentos e o Capitulo 7 a conclusao do trabalho.



2 Restauracao de Imagens

A utilizacdo de técnicas de correcao de imagens € uma das mais importantes etapas do proces-
samento digital de imagens. Da mesma maneira que as técnicas de realce enfatizam feicdes na
imagem, elas realcam também as imperfei¢cdes da mesma. Sendo assim, torna-se necessario que

ruidos e imperfei¢des sejam retirados ou atenuados antes da aplicacdo das técnicas de realce [8].

As principais fontes de ruido em imagens digitais surgem durante a aquisi¢ao e/ou trans-
missdo das imagens. O desempenho de diferentes sensores (satélites e microscépios) de aquisi-
cdo de imagens ¢ afetado por uma série de fatores, como condi¢cdes ambientais durante aquisicao
da imagem e a qualidade dos elementos sensores em si. Na aquisicdo de imagens, a ilumina-
cdo e a temperatura do sensor s@o fatores importantes que afetam a quantidade de ruido da
imagem resultante, fazendo com que algoritmos especificos para remog¢do de ruidos e devidas
correcdes sejam desenvolvidos. As técnicas de correcdo de imagens fazem parte da etapa de
pré-processamento, incluindo basicamente correcdes radiométricas, geométricas e atmosféri-
cas. As imagens também sdo corrompidas durante a transmissdo, principalmente em razao de
interferéncias no canal utilizado para transmiss@do. Uma imagem transmitida utilizando uma
rede sem fio, por exemplo, pode ser corrompida como resultado de relampagos ou outros dis-

tarbios atmosféricos.

Dentre as técnicas de correcdo radiométrica, podem ser citadas o realce e a restauracao
de imagens. A diferenca bésica entre elas € que o objetivo da restauragdo € recuperar a cena
original através de observagdes das imagens degradadas. Essas técnicas sdo orientadas através
de modelagens dos processos de degradagdo, borramento e ruido e, consequentemente, aplicar
um processo inverso para obter uma aproximacdo da cena original. Por outro lado, tem-se as
técnicas de realce, as quais sdo designadas para manipular a imagem no ambito de produzir

bons resultados ao observador, sem utilizar algum modelo de degradacao [9].

O campo de restauracdo de imagens comecou com esfor¢os de cientistas envolvidos por
programas espaciais dos Estados Unidos e da antiga Unido Soviética nos anos 50. As ima-
gens capturadas nas missdes espaciais eram sujeitas a muitas degradagdes fotograficas. Como

o0 custo para aquisicao dessas imagens era muito alto, a restauragdo passou a Ser um processo



de fundamental importincia. Sdo vdrias as dreas de aplicacdo de restauracdo de imagens digi-
tais, sendo que uma das principais € a de imagens astrondmicas (alguns anos atrds, umas das
principais imagens a serem restauradas eram as obtidas pelo telescopio espacial Hubble) a res-
tauracao neste caso seria para a remocao do ruido Poisson ao qual tem relacido direta com a
baixa contagem de fotons em uma imagem. Outra drea de grande importancia € a de imagens
médicas, a area criminal € outra em que a restauracdo € necessdria. Um bom exemplo seria a
recuperacdo de videos ou fotografias de cenas de crime onde se quer identificar um assassino ou
reconhecer objetos, como placas de carros. Existem muitos outros tipos de ruidos em imagens
tais como Speckle que ocorre em imagens de radar, adquiridas a laser, sua caracteristica em
geral é corromper mais as partes claras que as escuras de uma imagem, um filtro de restauracao

nesse caso seria o filtro de Kuan.

A restauracdo de imagens pode ser entendida também como uma técnica utilizada para
corrigir as distor¢des introduzidas pelos sensores dos sistemas de imageamento. O efeito do
sensor sobre a imagem é o de suavizacdo (filtro passa-baixas) dos detalhes. A correcdo da
imagem ¢ baseada nas caracteristicas do sensor. Portanto, para cada satélite, sensor e banda

espectral, existe um filtro adequado.

Quanto as técnicas de correcdo geométrica, as mesmas se ocupam principalmente do
registro de dados das imagens para que suas respostas possam ser interpretadas para uma certa
posicdo no espaco. Na verdade, a justificativa mais contemporanea para a corre¢do geométrica
de imagens € a integracdo com mapas e outras informacdes. Diferentemente, as técnicas de
correcao atmosférica se preocupam em atenuar o efeito atmosférico, o qual influi na resposta
de um alvo de dois modos: a absor¢do atmosférica subtrai valores de brilho de energia radiante

do alvo, e o espalhamento atmosférico adiciona valores a resposta original.

2.1 Modelo de Degradacao

O processo de degradagdo é modelado como um operador ou sistema fisico /, que juntamente
com um termo de ruido aditivo n(z, y), opera sobre uma imagem de entrada f(x,y) produzindo

uma imagem degradada g(x,y) [1]. Tal procedimento € ilustrado pela Figura 2.1.

A restauracdo de imagens digitais pode ser vista como o processo de obtencdo de uma
aproximagdo de f(z,y), dado g(z,y), algum conhecimento sobre a func¢do de degradagio H

e algum conhecimento sobre o termo de ruido aditivo n(x,y). Existem vérios tipos de degra-
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Figura 2.1. Modelo do processo de degradacado da imagem.Extraido de: [1].

dacdo, sendo que podem ser destacados o borramento e o ruido. O borramento acontece no
processo de formagao da imagem e pode ser causado pelo movimento relativo entre o sistema
Otico e a cena, por um sistema Optico fora de foco ou por aberracdes do mesmo e turbuléncia

atmosférica nas imagens aéreas.

Usualmente, os tipos de degradacdo por borramento podem ser modelados por um filtro
passa-baixas que atenua a informagdo referente aos contornos da imagem, os quais sao0 muito
importantes para a percep¢do da visdo humana. Dentre os principais modelos matemdticos que
representam os operadores de degradacdo, podem ser destacados o borramento por movimento,
o qual representa o deslocamento da cimera ou o movimento abrupto do objeto através de um
eixo horizontal ou vertical e o borramento Gaussiano. Ja o ruido pode ser modelado, principal-
mente, por duas importantes distribui¢coes: Poisson e Gaussiana. A primeira € dependente do
sinal e esta relacionada a contagem de f6tons envolvidos com fontes de luz ou baixa energia
como, por exemplo, em imagens fotograficas obtidas em um ambiente com pouca iluminagao.
A segunda € um ruido aditivo, em geral com média zero, sendo amplamente utilizada para

modelar uma grande variedade de ruidos ndo correlacionados com o sinal.

O modelo de restauracio de imagens pode ser dado pelo seguinte sistema linear:

g=Hf+n, 2.1)

onde g, H, f e n possuem as mesmas defini¢cdes dadas na Figura 2.1. Assim sendo, a imagem
degradada g pode ser obtida através da convolucdo entre a imagem original f e a funcdo de
espalhamento pontual H, sendo essa convolugdo do tipo circular, adicionado o termo de ruido

aditivo n.

Um dos principais problemas em restauragdo de imagens € devolver os detalhes perdidos
pelo borramento inserido pela fung¢do de espalhamento pontual (Point Spread Function - PSF),
mas com o compromisso de manter aceitaveis os niveis de ruido. As proximas se¢des descrevem

algumas abordagens tradicionais para restauracao de imagens.

2.2 Filtragem Inversa

A filtragem inversa tenta recuperar uma imagem degradada por uma fun¢do de degradacdo H
conforme descrito na Secao 2.1. Essa é uma abordagem simples, na qual verifica-se que nas

condicoes ideais de linearidade, auséncia de ruido e invariancia no espaco, € possivel recuperar



a imagem original pela razdo entre as Transformadas de Fourier da imagem degradada e da
func¢ado de espalhamento [1], como descrito na Equacao 2.2:

G(u,v) = H(u,v)F(u,v), (2.2)
F(u,v) = % (2.3)

Entretanto, o filtro inverso € instavel pois, na presenca de ruido, a equacdo 2.2 resulta em:

G(u,v) = H(u,v)F(u,v) + N(u,v). (2.4)

Pela filtragem inversa, temos:

Flu,v) = g((ZZ 1;)) H(u, v)F]gu(,ulj)U;— N(u,v) N(u, v). 2.5)

Essa expressdo indica que, mesmo conhecendo a fun¢do de degradagdo, nao poderemos
recuperar a imagem ndo degradada (a transformada inversa de Fourier de F'(u,v)) justamente

porque N (u,v) ndo é conhecida, e se a funcdo de degradacio tiver zeros ou valores muito pe-
N (u,v)
H(u,v)

muito sensivel ao ruido quando H (u,v) tende rapidamente a zero. Existem, geralmente, pro-

quenos a razao pode facilmente dominar a estimativa F(u, v) [1]. A filtragem inversa é
blemas causados por excessiva amplificacdo de ruido em altas frequéncias, mesmo quando a
resposta em frequéncia de H (u, v) ndo tende realmente para zero. Isto ocorre porque o espectro
de poténcia da imagem degradada é tipicamente maior em baixas frequéncias, e diminui sen-
sivelmente para frequéncias mais altas. Por sua vez, o espectro do ruido possui componentes
de maior amplitude em frequéncias altas. Assim, a filtragem inversa conduz a uma imagem
estimada com ruido inicial "amplificado"em altas frequéncias. Além disso, caso a funcao de
espalhamento seja conhecida apenas de forma aproximada, € pouco provdvel que se consiga

uma restauragdo satisfatoria.

A instabilidade numérica que ocorre no filtro inverso devido a presenca de zeros em
H(u,v) e do ruido N(u,v) estd intimamente ligada ao fato de a equacdo que caracteriza a
degradacdo da imagem ser essencialmente um problema de mau condicionamento, podendo

pequenas perturbacdes na imagem degradada provocar grandes variagdes na imagem restaurada.

2.3 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener € uma das melhores abordagens para restauracao linear de imagens. Pode ser
entendido como uma técnica que incorpora tanto a funcao de degradacdo quanto as caracteristi-

cas estatisticas do ruido no processo de restauracdo. O método considera imagens e ruido como



sendo varidveis aleatdrias, e seu objetivo é encontrar uma estimativa f da imagem nao corrom-
pida f, de forma que o erro quadrdtico seja minimizado. Essa medida é dada pela Equacdo
2.6:

e’ = E[(f - /), (2.6)

na qual £ € o valor esperado do argumento, supondo que o ruido e a imagem nao sejam corre-
lacionados. Com base nessas condicdes, o minimo da fun¢do de erro da Equagdo 2.6 é dado no

dominio da frequéncia pela seguinte expressao:

1 | H (u, )
P o) = g0, V) [H (u,v)[> + Sy (u, v)/Sf(u,v)

|G (u,v). (2.7)

Os termos da equagdo acima sao definidos por:
H (u,v) = fungdo de degradagio

H*(u,v) = conjugado complexo de H (u, v)

|H (u,v)|* = H*(u,v)H (u, v)

( = |N(u,v)|* = espectro de poténcia do ruido

St(u,v) = |F(u,v)|? = espectro de poténcia da imagem ndo degradada

O resultado da Equacio 2.7 € conhecido como o filtro de Wiener [1].



3 Projecoes em Conjuntos Convexos (POCS)

O modelo linear para restauracdo de imagens pode ser descrito pela Equacdo 2.1. Entretanto, o

mesmo, sem a estimativa do ruido, pode ser representado como:

g=Hf. 3.1

Desta forma, a Equacdo 3.1 descreve um sistema linear, onde cada linha de g denota uma
equacgdo que pode ser representada por um hiperplano, o qual é um conjunto convexo, e sua

solucdo pode ser encontrada pelo método POCS.

O uso da técnica POCS para solugdo de sistemas lineares do tipo Ax = b através de
projecdes ortogonais iterativas entre os hiperplanos descritos por cada equacdo, é também cha-
mado de algoritmo de Row-Action Projections, (RAP) ou Algebraic Reconstruction Technique
(ART), o qual foi inicialmente desenvolvido em 1937 por Kaczmarz [6].

O método utilizado foi desenvolvido por [2], que converge na intersec¢cdo dos hiperpla-

nos, sendo a equagdo do RAP dada por:

— hipn
f(k+1) = fu + Agp”h—(ﬁé)fkhp’ (3.2)
P

onde A € o pardmetro de relaxagdo, g, € o p-ésimo elemento do vetor g (imagem degradada),
h(pn) € a p-ésima linha correspondente a n-ésima coluna da matriz H e f (k+1) ¢ a projecdo de

fr no hiperplano correspondente.

A formulacao do RAP pode ser dada por:

[ g0 | B T [ fo ]
G | = hpo - o o hpm
| 0 o e e e Dy | | fa

Onde o primeiro elemento é um vetor coluna de tamanho n? x 1, o elemento do meio

2 x n?, e o ultimo elemento é

(matriz H) é uma matriz quadrada toeplitz bloco circulante n
a imagem observada f no formato lexicografico, isto é, um vetor coluna de tamanho n? x 1.
Na primeira iteracdo, gy € o resultado do produto escalar entre a primeira linha da matriz H
com o vetor coluna f, que na primeira iteracdo é a imagem observada (degradada), conforme a

Equacao 3.3:



n—1
90 =">_ honfn, (33)
n=0
podemos generalizar para:
n—1
gi =Y hinfn- (34)
n=0

O produto escalar realizado acima nada mais € que a convolucao, pois hq tem n termos
assim como f. Logo, é permitida a multiplicacio matriz X vetor. Suponha que seja usado
uma Point Spread Function - PSF (informagao sobre o borramento) de 3 x 3 elementos. Logo,
na linha A existirdo apenas nove elementos (referentes aos valores da PSF) ndo nulos, e n —
9 elementos nulos, esses zeros sdo propositais para simular o processo de convolu¢do. Para
calcular, por exemplo, g1, 0 vetor coluna f ndo muda, mas o h; vai mudar, pois simula a mascara
da convolu¢do andando, da primeira linha para a segunda, trés valores que eram ndo nulos
passam a ser nulos e 3 valores que eram nulos passam a ser ndo nulos. O artificio matemadtico
utilizado para simular o processo de convolucao € a matriz esparsa Toeplitz bloco circulante.
Quando ¢ feito analogia da convolu¢@o em um ponto ser igual ao produto de dois vetores (vetor

linha de H X vetor coluna f), é possivel interpretar isso geometricamente conforme a Figura
3.1:

hy

Figura 3.1. Interpretacdao geométrica RAP.Extraido de: [2]

Cada vez que é calculada a convolu¢@o em um ponto da imagem, na verdade € projetado
f em uma linha de H. Como H possui muitas linhas, cada uma delas define um hiperplano
que, quando é projetado sucessiva vezes a idéia é que vai chegar no centro, se existir intersec¢ao
entre as retas. Essa interpretacao geométrica s6 € possivel pois € feito o processo de convolugdo
mas com produto entre vetores. O RAP é um algoritmo iterativo, a imagem restaurada na
primeira iteracdo € utilizado na segunda, a imagem restaurada na segunda iteracao € utilizada
na terceira assim até chegar no nimero maximo de iteracdes. Cabe destacar que o sucesso da

implementa¢do do método RAP depende do nimero de iteragdes e do valor de A.
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3.1 Conjunto de Restricio de Amplitude Limitada

Além dos conjuntos de restricdo expressos pela Equagao 3.1, é possivel também considerar
algum conhecimento a priori da imagem a ser restaurada. Este conjunto descreve o limite
superior e inferior do valor do pixel. Caso o valor do pixel referente a restauracdo em uma
iteracdo seja superior a 255 seu valor € alterado para 255, caso seu valor seja inferior a zero seu
valor ¢ alterado para zero. A Equagdo 3.5 descreve este conjunto, onde « é o limite inferior, 3

€ o limite superior e €2 € a regido onde se encontra a imagem

Cap={s:se Sanda <s(k,l) <pBVEkleQ}, (3.5)

onde S € o espaco de Hilbert. A regra de projecao no conjunto C'y;, € descrita pela Equacio 3.6:

a, ify(k,l) < «
Fe,y(k, ) = Qy(k, 1), ifa <y(k1l) <p (3.6)
B, if y(k,1) > 5.
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4 Algoritmos Evolucionistas

Com a existéncia de uma grande quantidade de aplicacdes da engenharia, fisica e matema-
tica os algoritmos evolucionistas sdo considerados uma ferramenta indispensédvel na andlise de
solugcdes de problemas referentes a otimizacdo ao qual pode-se maximizar ou minimizar uma
func¢do de forma clara e objetiva, podendo com isso melhorar consideravelmente o desempenho

de muitos processos que incluem tais fungdes.

Segundo Yang [10], as décadas de 60 e 70 do século XX foram muito importantes para o
desenvolvimento dos algoritmos evolucionistas. Primeiramente, John Holland e seus colabora-
dores da Universidade de Michigan desenvolveram a técnica de Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms - GA) a qual ¢ um método de otimizacdo e busca que utiliza alguns conceitos da
genética e se baseia na evoluc@o de uma populagdo de seres vivos. Inspirado também na teoria
do principio da selecdo natural e sobrevivéncia de individuos mais aptos, do naturalista e fisio-
logista Charles Darwin, que segundo sua teoria, quanto melhor for a genética de um individuo
em uma determinada populacdo, maior serd a chance dele se adaptar ao meio em que estd inse-
rido e maior serd sua probabilidade de sobreviver e gerar descendentes, enquanto os individuos

menos aptos tendem a desaparecer.

Outro significativo progresso foi em 1995 quando foi desenvolvido o algoritmo de Oti-
mizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO) pelo americano e
psicologo James Kennedy e o engenheiro Russell C. Eberhart [11]. PSO € um algoritmo de
otimizacao inspirado em enxame de particulas de peixes, passaros e pelo comportamento hu-
mano. Um algoritmo evolucionista de forma genérica tem como passo inicial a geracao de uma
populacgdo aleatéria formada de possiveis solucdes que, dependendo do problema, podem ser
simples ou complexas. Essa populacio passa por uma avaliacdo chamada aptidao, que vai refle-
tir na qualidade da solucdo, isto €, os membros mais aptos s@o selecionados enquanto os menos
aptos sao descartados. Nessa fase de escolha ficam definidos quem serdo os pais e quem serdao
os filhos. A partir dai os filhos comecam a sofrer processos de recombinacdo e mutacdo em
suas caracteristicas fundamentais gerando novos descendentes para a proxima populacao. Essa

etapa € repetida inimeras vezes até que se consiga chegar a uma solugdo satisfatoria.

As proximas secOes tratam de apresentar os algoritmos: Otimizagdo por Enxame de
Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO), Busca Harmonica (Harmony Search - HS)
e suas variantes, Algoritmo de Busca Gravitacional (Gravitational Search Algorithm - GSA),
Algoritmo dos vagalumes (Firefly Algorithm - FFA) e Algoritmo dos Morcegos (Bat Algorithm
- BA).

4.1 Otimizacao por Enxame de Particulas - PSO

Recentemente, varias aplicacdes tem utilizado técnicas evoluciondrias como métodos heuristi-

cos para encontrar solugdes 6timas ou pseudo-6timas. Uma atencdo particular tem sido dada
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a técnica denominada Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization -
PSO), devido a sua simplicidade e eficicia. Basicamente, PSO é um algoritmo modelado em
inteligéncia coletiva que encontra uma solu¢ao em um espaco de busca com base na dinamica
do comportamento social [12]. Cada possivel solucdo do problema é modelada como uma
particula do enxame que imita seu vizinho baseando-se em uma funcdo objetivo. Outras de-
finicdes consideram PSO como um algoritmo de pesquisa baseado em processos estocasticos
e populacionais, onde a aprendizagem do comportamento social permite a cada solucdo possi-
vel (particula) "voar"dentro desse espaco (enxame) a procura de outras particulas que possuam
melhores caracteristicas e, assim, maximizando a fun¢do objetivo. Cada particula tem uma me-
moria para armazenar sua melhor solucio local (maximos locais) e a melhor solugdo global
(maximos globais). Levando-se em conta essas informacdes, cada particula tem a capacidade
de imitar as outras que proporcionam a ela melhores posi¢cdes no enxame. Este processo simula
a interacdo social entre um bando de aves a procura de comida, por exemplo. Esse mecanismo
socio-recognitivo pode ser resumido em trés grandes principios [12]: (i) avaliagdo, (ii) compa-
racdo e (iil) imitagdo. Cada particula pode avaliar outras dentro de sua vizinhanga através de
alguma funcio objetivo, pode compard-la com seu préprio valor e, finalmente, pode decidir se é
uma boa escolha imitd-la. O enxame é modelado como sendo um espago multidimensional R™,
em que cada particula p; =( x; , v; ) € R™ tem duas caracteristicas principais: (i) sua posi¢cao
x; e (i1) velocidade v;. A melhor solucao (posi¢ao no enxame) local z; e global 5 sdo também

conhecidas.

melhor posicdo local parﬂ;ula P

melhor posigdo global

nova poslﬁo

Figura 4.1. Interpretacdo geométrica do PSO.Extraido de: [3]
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Ap6s a defini¢do do tamanho do enxame, ou seja, o nimero de particulas, cada uma
delas € inicializada com valores aleatérios de velocidade e posi¢do. Cada individuo é entdo
avaliado com relagc@o a alguma fun¢ao objetivo e seu maximo local € atualizado. No final, o
valor méximo global € atualizado com a particula que alcangcou a melhor posi¢do no enxame.
Este processo é repetido até que algum critério de convergéncia seja atingido. A posicao atuali-
zada e equagdes da velocidade da particula p; da forma mais simples que governam o PSO sdo,
respectivamente, dadas por:

v; = wv; + e1ry (8 — x;) + cora (8 — 1) 4.1)
e
Ti = Tj + Uy, (4.2)

onde w € a forca de inércia que controla o poder de interacio entre as particulas, e 71 , 72 € [0,
1] sdo variaveis aleatdrias que ddo a ideia de estocasticidade ao método PSO. As constantes c;
€ co sdo também utilizadas para guiar as particulas e definidas como parametros de entrada para

o algoritmo.

4.2 Busca Harmonica - HS

Busca Harmonica € inspirado no processo musical pela busca por um estado perfeito de har-
monia, como € feito durante a improvisacao do jazz. Cada musico de jazz toca um possivel
acorde musical, que juntos, formardo uma harmonia. Caso a harmonia gerada seja boa, esta
experiéncia € guardada em uma memoria do miusico, para ser usada futuramente, aumentando

as chances de melhorar a harmonia gerada em uma préxima rodada.

Analogamente, no processo de otimizacdo cada possivel solugdo chamada harmonia é
inicialmente gerada de forma aleatéria dentro de um intervalo determinado, e combinadas, ge-
ram uma solucdo de acordo com a funcdo objetivo. Caso esta seja uma boa solugdo, estas
variaveis sdo guardadas em uma memoria, para que sejam usadas na geracdao de novas solu-
coes, aumentando as possibilidades de melhorar os resultados. O processo de otimizacdo do

algoritmo HS consiste em cinco etapas [13].

4.2.1 Etapa 1 - O Problema da Otimizacao e os Parametros do Algoritmo

Para descrever como funciona a Busca Harmonica, um problema de otimizagao € especificado:

Maximixar ou Minimizar f(z/) sujeitoaz’ € X;,Vj =1,2,..., N, (4.3)

onde f(z7) é a fungdo objetivo, 27 é o conjunto das varidveis de decisdo e X, é o conjunto de
possiveis valores para cada varidvel de decisdo, e N é o nimero de varidveis do projeto.

Os parametros do algoritmo HS necessdrios para resolver o problema de otimizacdo

também sdo especificados nessa etapa: o tamanho da memoria harmonica (Harmony Memory
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Size - HMS), a taxa de memoria harmonica considerada (Harmony Memory Considering Rate
- HMCR), a taxa de passo de ajuste (Pitch Adjusting Rate - PAR), e o critério de parada. Os
parametros HMCR e PAR sdo usados para melhorar o vetor solucdo, ou seja, eles podem ajudar

o algoritmo a encontrar solugdes a nivel global e local.

4.2.2 Etapa 2 - Memoria Harmonica

Memoria Harmonica (MH) € inicializada com vetores solugdo gerados aleatoriamente com seus

respectivos valores da funcio objetivo:

xd x2 ...l x?
= | e 4.4)
z}st xl%IMS . ‘TZMS f($HMS)

onde z] denota a varidvel de decisdo j da harmonia 1.

4.2.3 Etapa 3 - Gerando uma Nova Harmonia

Um novo vetor de harmonia 2=(3',42,...,2") é gerado com base nas consideracdes da meméria

e randomizagdo (improvisa¢do musical), como descrito a seguir:

it e {al,x?, .., xN}  comprobabilidade HMCR, 45)

e X; com probabilidade (1-HMCR).

Assim, temos que HMCR ¢ a probabilidade de escolher um valor a partir de valores armazena-
dos na MH, e (I-HMCR) ¢ a probabilidade de escolher aleatoriamente um valor vidvel ndo se

limitando aos armazenados na MH.

Além disso, cada componente ¢ do novo vetor de harmonia = € examinado para deter-

minar se ele deve ser ajustado:

N Sim com probabilidade PAR,
it (4.6)
Nao com probabilidade (1-PAR).

O ajuste de cada varidvel de decisdo € frequentemente utilizado com o intuito de melhorar as
solugdes e evitar 6timos locais. Trata-se de um mecanismo que muda os valores vizinhos de
algumas varidveis de decisdo na harmonia. Assim, se a decisdo de ajuste para a varidvel de

decisdo ' for “Sim”, 2 é substituido da seguinte forma:

it &'+ rb. 4.7)
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onde b € uma distancia arbitraria, e r ~ U(0,1).

4.2.4 Etapa 4 - Atualizando a Memoria Harmoénica

Se a nova harmonia for melhor do que a pior harmonia na MH, esta dltima € substituida por esta
nova harmonia. Note que a melhor harmonia € definida como aquela que maximiza a fun¢do

objetivo.

4.2.5 Etapa 5 - Critério de Parada

O algoritmo de Busca Harmonica finaliza sua execu¢do quando ele satisfaz o critério de parada.
Caso contrario, as Etapas 3 e 4 sdo repetidas a fim de improvisar novamente uma nova harmonia.

As subsecdes seguintes descrevem as variagdes do HS utilizadas.

4.3 Global-best Harmony Search - GHS

Inspirados no conceito de inteligéncia de enxames, como proposto no algoritmo [12], Omram
et al. [14] propuseram uma nova abordagem para a busca harmonica, chamada de Global-best
Harmony Search (GHS).

O GHS modifica o ajuste de pitch do HS de forma que a nova harmonia possa imitar a
melhor harmonia na MH, adicionando uma dimensao social ao HS. O GHS tem exatamente os

mesmos passos do HS, exceto pelo Passo 3, que é modificado como segue:
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Algoritmo 1 — PASSO 3 GHS

1. Para:=1até N faca

2 Se rand(0,1) < HMCR. Entao

3, &= Vj=1,2,...,N,

4. Se rand(0,1) < PAR(t) . Entéo /* ajuste de pitch */
5 L 2 = &pest

6

7

Senao

= L .’Z'Z'ZLBZ‘—FTX(UBZ'—LBZ')

onde j € U[L,...,HMS], best é o indice da melhor harmonia na MH, LB; e UB; sdo os
limites superiores e inferiores de cada varidvel de decisdo, respectivamente. Além disso o GHS

emprega o procedimento para a atualiza¢do dindmica do parametro PAR como na equagdo 4.11:

PAR o — PARin) "
T

PAR(t) = PAR, iy + ( (4.8)

4.4 Self-adaptative Global Best Harmony Search - SGHS

Baseados no GHS, Quan-Ke Pan et al. [15] desenvolveram um GHS auto-adaptativo (Self-
adaptative Harmony Search - SGHS), que emprega um novo esquema de improvisacao e um

novo método de ajuste adaptativo de parametro.

O GHS toma vantagem do melhor vetor de harmonia x;.; para produzir um novo vetor
2. Entretanto, a regra de ajuste de pitch pode alterar 2., de forma que Z seja um vetor pior que
Tpest- LLOZO, para manter as boas caracteristicas de .5, um novo ajuste de pitch € apresentado

a seguir:

A

P =a).,i=1,2,.. N. (4.9)

Neste caso, 2" ¢ atribuido de acordo com a varidvel correspondente z_, em Zp.y, €n-

quanto no GHS ¢ é determinado selecionando-se aleatoriamente uma varidvel de ;.
O novo método de improvisar uma nova harmonia £ no SGHS pode ser resumido:

Algoritmo 2 — PASSO 3 SGHS

1. Parai =0 até N faca

2 Se rand(0,1) < HMCR(t). Entiao

3. 2 =37 £r x bw, onder € (0,1),Vj=1,2,...,N,
4 Se rand(0,1) < PAR(t) . Entao

5

Y A}
T = Tpegt
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6. L Senao
#'=LB;+rx (UB; — LB;)

O parametro bw é uma distancia arbitraria. Utilizado para bem equilibrar a exploracao
da memoria harmonica, o valor bw diminui dinamicamente com as geragoes crescentes (IT),

CoOmo segue:

(bwmaz - bwmzn)
bw =bwmay - ————= x 2t, Se, IT/2,
bu(t) = { i noer<tt 4.10)

bw = bwmin 1 f,t > IT/2.

4.5 Improved Harmony Search - IHS

A fim de melhorar o desempenho do algoritmo e eliminar desvantagens pelo uso de valores
fixos de HMCR e PAR, Mahdavi [14] propuseram uma busca harmdnica aperfeicoada Improved

Harmony Search - IHS, atualizando as varidveis PAR e bw dinamicamente.
As atualizagdes de PAR e bw no algoritmo IHS sao dadas por:

(PAR 0z — PAR i)

PAR(t) = PAR iy + -

X t, A.11)

sendo PAR(?) a taxa de ajuste de pitch na geracdo t, PAR,,;, a taxa de ajuste minima, PAR,,, ..

a taxa de ajuste maxima, e 7' o nimero total de iteragdes. O parametro bw € atualizado como

bw(t) = bwpaze % X % , (4.12)

segue:

onde bw(t) é a largura de banda na geracao t, bw,,;, € a largura de banda minima e bw,,,, é a

largura de banda méxima.

A atualizagdo do parametro PAR segue de acordo com a equagdo 4.13:

PAR(t) = PARpin + (PARpas — PARpin) X t. (4.13)

4.6 Novel Global Harmony Search - NGHS

Também inspirado na inteligéncia de enxames, Zou et al. [16] propuseram uma variagdo do
HS chamada Novel Global Harmony Search (NGHS), onde a nova harmonia procura imitar a

melhor harmonia na Memoria Harmonica. O NGHS difere do HS em trés aspectos:
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* No passo 1, a taxa de memoria harmodnica considerada (HMCR) e o ajuste de pitch
(PAR) sao excluidos do NGHS, e uma probabilidade de mutagdo genética (p,,) € adici-
onada;

* No Passo 3, o NGHS modifica os passos de improvisa¢do do HS, como demonstrado no
algoritmo 3;

* No Passo 4, o NGHS substitui a pior harmonia z,,,-s; da memdoria harmdnica pela nova

harmonia £ mesmo se  for pior que Zoys¢-

Algoritmo 3 — PASSO 3 NGHS

1. Para: =0 até N faca

2 Tr = 2 X Thegy = Thyorst

3 Se x,, > UB; Entao

4 xr = UB;

5. Senao. Se x,, < LB;. Entao

6 x, = LB;

7 B =3 — 1 x (v, — &% ) /*atualizar posigdo ¥/

8 Se rand(0,1) < p,,. Entio

9 L 4= LB; +rand(0,1) x (UB; — LB;) /* mutago genética */

4.7 Algoritmo de Busca Gravitacional - GSA

A gravidade é uma das quatro interagdes fundamentais da natureza, juntamente com a forca
forte, o eletromagnetismo e a for¢a nuclear fraca. A ideia que diz respeito as regras de gravidade
¢ o fato de que um objeto com massa atrai outro. Uma das teorias mais aceitas € a lei da
gravitacao universal de Newton, que diz que “todas as particulas no universo atraem outras
com uma forca que € diretamente proporcional ao produto das suas massas e inversamente

proporcional ao quadrado da distancia entre elas” [17] , ou seja:

My My
Rz

onde M; e M, correspondem as massas de duas particulas, R € a distincia entre elas, G € uma

F=G (4.14)

constante gravitacional e /' € a magnitude da for¢a gravitacional. A “constante gravitacional”
G € dependente do tempo, e diminui com a idade do universo:
B

Glt) = Glto) 2, <1, (4.15)

em que G(t) é o valor da constante gravitacional no tempo ¢ e G(ty) é o valor da constante

gravitacional no momento da ‘““criagao do universo” que estd sendo considerado.

A segunda lei de Newton diz que quando uma forca F' é aplicada a uma massa, a sua

aceleracao a depende somente dessa forca e da sua massa M:
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F
= . 4.16
a= 7 (4.16)

Com base nas afirmacdes acima, Rashedi et al. [18] propuseram o Algoritmo de Busca
Gravitacional(Gravitational Search Algorithm - GSA), que pode ser definido como segue. Seja
X = {z1,x9,...,2,} um universo com n massas, de modo que x; € R™. Pode-se definir, em
um momento especifico ¢, a forca que age sobre a massa ¢ a partir da massa j na dimensao d da

seguinte forma:

M;(t) M;(t)

F(0) = 60) oyt

(25(t) — z{(2), (4.17)
onde R;;(t) é a distancia euclidiana entre as massas ¢ e j, e € ¢ uma pequena constante.

A fim de dar um comportamento estocdstico para o GSA, Rashedi et al. [18] assumem
a forca total que age sobre a massa ¢ em uma dimensao d como uma soma aleatdria ponderada

das forcas exercidas de outros agentes:

Fit)= > Fi), (4.18)

j=15#i
onde v; denota um nimero gerado aleatoriamente entre 0 e 1. A aceleragdo da massa i em

tempo ¢ e dimensdo d é dada por:

al(t) = ~t-=, (4.19)

M) = = Ty e
com (& Gl —ul) (4.21)
(1) = 35— |

Os termos w(t) e b(t) significam, respectivamente, as massas com melhor e pior valor de fun¢ido
objetivo. O termo C;(t) denota o vetor de caracteristicas da massa i, ou seja, o conjunto de

varidveis a serem otimizadas, as quais estio representadas pela massa i.

Finalmente, para evitar solu¢des 6timas locais, somente as k£ melhores massas, ou seja,
aquelas com maiores valores de fungdo objetivo, vao atrair as outras. Seja K um conjunto dessas
massas. O valor de k € definido como k( no inicio do algoritmo e diminui com o tempo. Assim,

a Equagdo 4.18 é reescrita como:
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Fit)y= Y wFa). (4.22)

JER j#1

A velocidade e a posi¢do de atualizagdo das massas sdo dadas por:

Vi (t + 1) = i (t) + af (t) (4.23)
€
(4 1) = z(t) + vt +1). (4.24)

4.8 Algoritmo dos Vagalumes - FFA

A técnica FFA, proposta por Yang [10], € derivada do comportamento dos vaga-lumes, os quais
utilizam a luz como atrativo na busca de parceiros para acasalamento e comunicacdo. O brilho
de um vaga-lume é determinado por alguma funcdo objetivo, sendo que a intensidade de luz

percebida / depende da sua distancia d da fonte, como segue:

= Jpe 4, (4.25)
onde [, corresponde a intensidade original de luz e v denota o coeficiente de absorcdo da luz.

Como a atratividade entre os vaga-lumes € proporcional a intensidade de luz vista pelos

vaga-lumes vizinhos, podemos entdo definir a atratividade 5 de um vaga-lume por:

B = Boe ", (4.26)
onde [, corresponde a atratividade quando d = 0.

Temos, entdo, que o vaga-lume ¢ € atraido a outro vaga-lume £ com uma fung¢ao objetivo

melhor, movendo-se de acordo com a seguinte equagao:

, . . , 1

2 (t+1) = 22 (t) + Boe k(] — 27) + ¢(0; — 5) (4.27)
onde o segundo termo denota a atracio entre ambos vaga-lumes, di ;. corresponde a distancia
entre os vaga-lumes i e k, ¢ é um fator de randomizagio, o; ~ U(0,1) e j denota a varidvel de

otimizacao.

4.9 Algoritmo dos Morcegos - BA

A ecolocalizag¢do é uma sofisticada capacidade bioldgica utilizada para determinar a distincia
e/ou posi¢ao de obsticulos e/ou animais em um ambiente através da emissdao de ondas ultras-
sOnicas e analisar o tempo gasto para que as ondas emitidas, reflitam no alvo e voltem a fonte

sobre a forma de eco. Os morcegos t€m este sentido bem desenvolvido, pois sdo animais de
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habitos noturnos e ndo possuem uma boa visdo. Nos morcegos, os pulsos sdo emitidos pela
boca e narinas. Com base no tempo que os ecos demoram a voltar os morcegos detectam presas

e obstaculos em seu caminho.

Inspirado nesse fendmeno, Yang [10] prop6s um algoritmo Metaheuristica, o Algoritmo
dos morcegos (BA), se comporta como uma populagdo de morcegos procurando por alimento

usando sua capacidade de ecolocalizacao.

Cada morcego ¢ € modelado com uma posi¢do x; € R"”, velocidade v; € R" e frequéncia
fi. Para cada iteracdo t, como t = 1, ..., M, M é o numero maximo de iteracdo, o movimento
do morcego ¢ na dimensao j € dado por atualizar a velocidade e posicao usando as seguintes

equacoes:

fi - fmm + (fma:v - fmin)ﬁ7 (428)
vI(t) =0/t —1)+ (& —2l(t—1)f, (4.29)
() =al(t— 1)+l (t), (4.30)

onde # é um nimero randémico que € [0, 1]. O resultado da equagdo de f; (Equagdo 4.28) é
usada para controlar a velocidade e extensao do movimento do morcego. A varidvel = representa
a solugdo corrente do melhor global, e f,;, € finae Significa os valores mdximo e minimos de

frequéncia, que sao especificados pelo usuério.

O Algoritmo dos Morcegos trabalha semelhante ao algoritmo de Otimizacao por En-
xames de Particulas (ver Secdo 4.1) como f; essencialmente controla o alcance do movimento
dos morcegos. Para mitigar possiveis solucdes locais ao redor do méximo conhecido global, o

Algoritmo dos Morcegos emprega um passeio aleatorio.

Basicamente, uma solucdo € selecionada entre as melhores solucdes correntes, em se-

guida, o passeio aleatdrio € aplicado localmente e gera uma nova solucao para cada morcego:

Tpew = Toig + €A(t), 4.31)

em que A(t) é a média de volume de todos os morcegos na iteragdo ¢, e € € [—1, 1] € um nimero
randomico. Para cada iteracdo do algoritmo, o volume A; e a taxa de emissao r; sdo atualizados

COmo segue:
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ri(t+1) = ry(0)[1 — e, (4.33)

onde « e 7y sdo constantes. Na primeira iteragdo do algoritmo a taxa de emissdo 7;(0) e o vo-
lume A;(0) para cada morcego devem ser diferentes e randomicamente escolhidos Por exemplo,
A;(0) € [1,2] e r;(0) € [0,1]. Entretanto, o volume e as taxas de emissdo sdo atualizadas so-
mente se novas solug¢do sdo melhoradas que significa que esses morcegos estdo se movendo ao

redor da solugdo 6tima.
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5 Metodologia

Nesta secdo € discutida a metodologia empregada no presente trabalho. O algoritmo de restau-
racdo baseado em POCS ¢ dado por:

f*Y = P Poo o f®, (5.1)

em que ¢, ,, € Pc,, denotam as proje¢des no conjunto RAP (Se¢do 3) e AL (Se¢do 3.1),

respectivamente.

A imagem degradada € primeiro projetada no conjunto P, , ., que significa resolver a
Equacdo 3.2 iterativamente. A imagem € entdo restaurada de acordo com algum valor de .
Em seguida, o conjunto de restricdo P, , funciona como um limite inferior e superior para
esta imagem restaurada, reduzindo os valores para dentro da faixa de 256 tons de cinza, ja
que as imagens possuem 8bits/pixel. Esta etapa caracteriza uma iteragdo do algoritmo POCS
(foi empregada a versdo RAP proposta por Samaddar e Mammone [2]). Neste trabalho foi
modelada a tarefa de encontrar o valor de A (Equacao 3.2) como um problema de otimizagao,
dado que o resultado da restauracdo da imagem depende fortemente da escolha deste pardmetro
de relaxacdo. Uma vez que podem existir imagens com milhares de pixels, torna-se impraticdvel
realizar uma busca exautiva para A\. A fim de orientar o algoritmo de otimiza¢ao no processo
de restauracdo, Papa et al. [3] propuseram o uso de algumas métricas de qualidade de imagem
como fung¢do de ajuste. No contexto de restauracio de imagens, pode-se avaliar se um algoritmo
obteve resultados adequados usando Improvement Signal to Noise Ratio (ISNR) [9] e Universal
Image Quality Index (UIQI) [19], por exemplo, onde f, g, fsﬁo, respectivamente, a imagem
original, degradada e restaurada. A métrica de qualidade ISNR ¢é dada por:

2
ISNR = 10log,, [(Q—f) . (5.2)
(f = f)?
Em relacdo a UIQI, a mesma € dada por:
40, ¢ fm Am
UIQI = i fmd (5.3)

(07 +02)(f2 + f2)

onde f,, e fm significa a média do brilho dos pixels da imagem original e restaurada respecti-

vamente. Tem-se, ainda que:

Opf = %(f — Fa)2(f = f)%, (5.4)
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o = %(f — fm), (5.5)

1 - A
0f = N(f_fm)2> (5.6)
onde N significa o nimero de pixels da imagem.

O intervalo de variagdo do UIQI é [—1, 1] , onde o melhor valor UIQI = 1 é obtido so-
mente quando a imagem restaurada € igual a imagem original. Neste trabalho nés propomos
comparar vdrias técnicas metaheuristicas contra a técnica PSO abordada por [3], uma vez que
o PSO ¢é geralmente mais custoso computacionalmente. Ademais as técnicas metaheuristicas
j& apresentadas nunca foram utilizadas em conjunto com POCS em tarefas de restauracio de
imagens. Em um primeiro momento, um espaco de busca € preenchido por agentes posiciona-
dos randomicamente, sendo que existe uma interacdo entre esses agentes a fim de conduzir ao
maximo valor de ISNR ou UIQI. Em relagdo ao problema de otimizagdo, ele é composto por
apenas uma varidvel de decisao, A\, que é o parametro de relaxacdo do conjunto de restricdo

RAP. Assim sendo, temos um espaco de busca de uma dimensao.

A idéia do algoritmo de restauracdo é a seguinte: dada uma imagem original f, podemos
corrompé-la com borramento e ruido para obter g de acordo com a Equagdo 2.1. Em seguida,
inicializamos todos os agentes com valores que estdo entre o intervalo de [0, 2] (esses valores
sdo normalmente utilizados para A de acordo com Samaddar e Mammone [2]). O valor de cada
agente € usado como A na Equacdo 3.2, a qual calcula a projecdo da imagem atual restaurada
no conjunto de restricdo RAP. Além disso, a imagem resultante € projetada em seguida sobre o
conjunto de amplitude limitada. Para isso, usamos o = 0 e 8 = 255 (caso o valor do pixel seja
maior que 255, ele se torna 255; e caso o valor do pixel seja menor que 0, o valor se torna 0).
Esse conjunto de passos corresponde a uma iteragdo k£ da Equacdo 5.1, sendo que uma imagem

restaurada parcial fA(’fH)

¢ utilizada como entrada para a préxima iteracdo da técnica POCS. No
final do algoritmo de restauracio, podemos computar os valores de ISNR e UIQI. Os resultados
das métricas serdo utilizados para mover os agentes para novas posi¢cdes que maximizam a

func¢do objetivo.

O valor de A encontrado € entdo empregado para restaurar outra imagem degradada com
as mesmas especificagdes de borramento e ruido. Assim, podemos obter A com uma imagem de
treinamento (imagem prot6tipo), e em seguida usd-lo para restaurar outra imagem com processo

de degradacdo semelhante.
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A Figura 5.1 mostra esse procedimento.

ﬂetaheuristica — Restauracao de imageﬁ

Imagem 3
protétipo

17\
Imagem MR POCS
degradada { Restauragdo ]

\ 4

Imagem
restaurada

Figura 5.1. Modelo proposto para restauracao de imagens.



6 Resultados Experimentais

Os experimentos conduzidos mostram a robustez e eficiéncia das diferentes técnicas metaheuris-
ticas para uma escolha adequada dos valores de A. Os experimentos foram realizados utilizando
aimagem Lena (Figura 6.1a), Cameraman (Figure 6.2a), Sensoriamento remoto 1 (Figura 6.3a)
e sensoriamento remoto 2 (Figura 6.4a) em quatro situacdes diferentes: A imagem original foi
degrada com borramento gaussiano (Figuras 6.1b, 6.2b, 6.3b e 6.4b), turbuléncia atmosférica
(Figuras 6.1c, 6.2c, 6.3c e 6.4c), borramento gaussiano com ruido gaussiano (Figuras 6.1d,
6.2d, 6.3d e 6.4d) e turbuléncia atmosférica com ruido gaussiano (Figuras 6.1e, 6.2e, 6.3e e
6.4e).

Em relacdo ao borramento gaussiano, foi empregada uma janela 3 x 3com o = 1.8 e
para turbuléncia atmosférica foi utilizada uma janela 3 x 3 com k£ = 0.0025, a qual significa
turbuléncia atmosférica grave segundo Gonzales [1]. Foi adicionado o ruido gaussiano com
média 0 e variancia 0,0005. O numero de iteracdes para convergéncia da técnica POCS foi
6. Esses valores foram empiricamente escolhidos. Para cada imagem, foram conduzidas duas
rodadas de experimentos: primeiro uma busca exaustiva foi executada para encontrar o 6timo
valor de A € [0,2] que lidera o melhor valor de ISNR e UIQI. Dessa forma, a eficicia das
técnicas metaheuristicas em encontrar o valor adequado de A pode ser avaliado, i.e., estamos
interessados em saber o quanto esses valores estdo proximos dos valores 6timos encontrados na
busca exaustiva. A Tabela 6.1 mostra os parametros utilizados para o PSO, HS e suas variantes,
FFA, GSA and BA (esses parametros foram escolhidos de acordo com a orientagdo de seus

autores e foram os mesmos para todas as imagens).

Tabela 6.1. Parametros utilizados para cada técnica de otimizacao: o niumero de agen-
tes utilizados para todas as técnicas é 50. Os parametros do PSO estédo de acordo com
Papa et al. [3].
Técnicas | Parametros

HS HMCR= 0.9, PAR= 0.3, BW= 0.01

GHS HMCR= 0.9, PARmin= 0.01, PARmax= 0.99

IHS HMCR= 0.9, PARmin= 0.01, PARmax= 0.99
BWmin= 0.0001, BWmax= 0.2
NGHS | p,,=0.033
SGHS | HMCRm= 0.98, PARm= 0.9, BWmin= 0.0005
BWmax= 0.4, LP= 2
PSO cp=c =2, w=1.255
FFA a = 0.01, Beta=1~v = 0.8
GSA G=100, Alpha= 20
BA a=09v=09

26



27

Figura 6.1. Imagem Lena com 256 x 256 e 8bits/pixel: (a) original, (b) Borramento Gaus-
siano, (c) Borramento por Turbuléncia Atmosférica, (d) Borramento Gaussiano com
Ruido Gaussiano e (e) Turbuléncia Atmosférica com Ruido Gaussiano.
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Figura 6.2. Imagem Cameraman com 256 x 256 e 8bits/pixel: (a) original, (b) Borramento
Gaussiano, (c¢) Borramento por Turbuléncia Atmosférica, (d) Borramento Gaussiano
com Ruido Gaussiano e (e) Turbuléncia Atmosférica com Ruido Gaussiano.



©)

Figura 6.3. Imagem Sensoriamento remoto 1 com 256 x 256 e 8bits/pixel: (a) original, (b)
Borramento Gaussiano, (c) Borramento por Turbuléncia Atmosférica, (d) Borramento
Gaussiano com Ruido Gaussiano e (e) Turbuléncia Atmosférica com Ruido Gaussiano.
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Figura 6.4. Imagem Sensoriamento remoto 2 com 256 x 256 e 8bits/pixel: (a) original, (b)
Borramento Gaussiano, (c) Borramento por Turbuléncia Atmosférica, (d) Borramento
Gaussiano com Ruido Gaussiano e (e) Turbuléncia Atmosférica com Ruido Gaussiano.
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6.1 Experimentos Lena

A primeira rodada de experimentos teve como objetivo executar o algoritmo POCS proposto
(Equagdo 5.1) para restaurar as imagens degradadas da Lena (Figuras 6.1b, 6.1c, 6.1d e 6.1¢)
usando os valores de A no intervalo [0, 2] com passos de 0.1. Esta abordagem exaustiva foi

empregada a fim de descobrir os valores de A que maximizam as fungdes de ISNR e UIQI.

A Figura 6.5 mostra a curva dos resultados obtidos para borramento gaussiano (BG),
borramento por turbuléncia atmosférica (TA), borramento gaussiano com ruido gaussiano
(BG+R) e borramento por turbuléncia atmosférica com ruido gaussiano (TA+R). Os valores
6timos ,i.e., aqueles que maximizam ISNR e que aproximam UIQI para 1, obtidos conside-
rando ISNR, foram: A = 0.2 para BG com valor da métrica 9.576981, A = 0.1 para BG+R
com valor da métrica 6.8816, A = 0.2 para TA com valor da métrica 9.287093 \ = 0.1 para
TA+R com valor da métrica 5.216516. Considerando UIQI, foram A = 0.2 para BG com valor
da métrica 0.987547, A = 0.1 para BG+R com valor da métrica 0.975470, A = 0.2 para TA
com valor da métrica 0.986777 e A = 0.1 para TA+R com valor da métrica 0.962526.
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Figura 6.5. Busca exaustiva utilizando o algoritmo proposto para as métricas: (a) ISNR
e (b) UlQl.

Foram aplicadas as técnicas PSO, HS, IHS, GHS, NGHS, SGHS, FFA, GSA e BA para
encontrar o valor de A pseudo-6timo que maximiza as métricas de qualidade de imagem ISNR
e UIQI. A ideia € comparar os valores obtidos por essas técnicas com os valores encontrados no

experimento anterior (busca exaustiva).

As Tabelas 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 mostram os resultados para ISNR e UIQI (os valores
em parénteses sao os de \). Podemos notar que todas as técnicas encontraram um resultado
similar de restauragdo para todas as situacdes, mas as técnicas em que os valores chegaram mais
proximos daqueles encontrados na busca exaustiva foi o FFA para todos os casos, € somente 0
PSO para UIQI (TA). Entretanto, se considerarmos o custo computacional, o HS e suas variantes
tem executado em 59,10 minutos para todos os experimentos, enquanto PSO, FFA, BA, GSA
necessitam, em média, 515.28 minutos. Dessa forma, a técnica HS foi 8.05 vezes mais rdpida

que as outras técnicas, e com resultados muito préximos de ISNR e UIQI. E importante observar



que todas as técnicas acharam os valores semelhantes de )\ obtidos pela busca exaustiva.

Tabela 6.2. Resultados de restauracao para imagens da Lena considerando as métricas
ISNR e UIQI para experimentos com BG, os melhores resultados estao em negrito e os

valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas BG ISNR BG UIQI

HS 9.568419 (0.15) 0.987564 (0.18)
NGHS 9.589759 (0.17) 0.987571 (0.19)
SGHS 9.584118 (0.16) 0.987528 (0.16)
GHS 9.568419 (0.15) 0.987291 (0.13)
IHS 9.544083 (0.14) 0.987571 (0.19)

PSO 9.594222 (0.177072)  0.987568 (0.193290)

FFA 9.594598 (0.172780) 0.987577 (0.188444)
GSA 9.592121 (0.181385) 0.987570 (0.193099)
BA 9.592019 (0.18) 0.987566 (0.183488)

Tabela 6.3. Resultados de restauracao para imagens da Lena considerando as métricas
ISNR e UlQl para experimentos com BG+R, os melhores resultados estdo em negrito e
os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas BG+R ISNR BG+R UIQI

HS 6.923564 (0.07) 0.975704 (0.08)
NGHS 6.553789 (0.14) 0.975470 (0.1)
SGHS 6.942856 (0.08) 0.975704 (0.08)
GHS 6.857821 (0.06 0.975659 (0.09)
IHS 6.881600 (0.1) 0.975659 (0.09)
PSO 6.939488 (0.084449) 0.975724 (0.084694)
FFA 6.943174 (0.080100) 0.975735 (0.084386)

GSA 6.942681 (0.078905) 0.975717 (0.085582)
BA 6.94285 (0.08) 0.975733 (0.083622)




Tabela 6.4. Resultados de restauracao para imagens da Lena considerando as métricas
ISNR e UlQl para experimentos com TA, os melhores resultados estdo em negrito e os
valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas TA ISNR TA UIQI

HS

9.320056 (0.15)

0.986847 (0.16)

NGHS 9.305294 (0.19) 0.986772 (0.14)
SGHS 9.302682 (0.14) 0.986853 (0.18)
GHS 9.320056 (0.15) 0.986853 (0.18)
IHS 9.320056 (0.15) 0.986824 (0.15)
PSO 9.328550 (0.160435) 0.986861 (0.172542)
FFA 9.329515 (0.162103) 0.986860 (0.179744)
GSA 9.327530 (0.166338) 0.986860 (0.167851)
BA 9.329169 (0.16) 0.986853 (0.18)

Tabela 6.5. Resultados de restauracao para imagens da Lena considerando as métricas
ISNR e UIQI para experimentos com TA+R, os melhores resultados estdao em negrito e
os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas TA+R ISNR TA+R UIQI

HS 5.216516 (0.1) 0.964783 (0.07)
NGHS 5.570081 (0.06) 0.963762 (0.04)
SGHS 5.557183 (0.05) 0.960215 (0.12)
GHS 5.557183 (0.05) 0.964783 (0.07)
IHS 5.203150 (0.03) 0.953289 (0.17)
PSO 5.572796 (0.054284) 0.964967 (0.054284)
FFA 5.574383 (0.056439) 0.965037 (0.059458)
GSA 5.570081 (0.06) 0.964783 (0.07)

BA 5.570081 (0.06) 0.964952 (0.065051)
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A Figura 6.6 apresenta as imagens restauradas com os valores de A obtido pelo melhor

resultado de cada experimento considerando ISNR: FFA para todos os casos.

(b)

(d)

Figura 6.6. Imagens restauradas da Lena considerando os 6timos )\ encontrados e
ISNR: (a) FFA para BG, (b) FFA para TA (c) FFA para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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A Figura 6.7 apresenta as imagens restauradas com os valores de A obtido pelo melhor
resultado de cada experimento considerando UIQI: FFA para todos os casos somente PSO para
TA.

(b)

(d)

Figura 6.7. Imagens restauradas da Lena considerando os 6timos )\ encontrados e
UlQl: (a) FFA para BG, (b) PSO para TA (c) FFA para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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6.2 Experimentos Cameraman

Esta rodada de experimentos teve como objetivo executar o algoritmo POCS proposto (Equa-
¢do 5.1) para restaurar as imagens degradadas do Cameraman (Figuras 6.2b, 6.2c, 6.2d e 6.2¢)
usando os valores de A no intervalo [0, 2] com passos de 0.1 (este procedimento é o mesmo que
na secao anterior, i.e., com as imagens da Lena). Esta abordagem exaustiva foi empregada a fim

de descobrir os valores de A que maximizam as fun¢des de ISNR e UIQI.

A Figura 6.8 mostra a curva dos resultados obtidos para borramento gaussiano (BG),
borramento por turbuléncia atmosférica (TA), borramento gaussiano com ruido gaussiano
(BG+R) e borramento por turbuléncia atmosférica com ruido gaussiano (TA+R). Os valores
6timos obtidos considerando ISNR foram A = 0.3 para BG com valor da métrica 9.784966,
A = 0.1 para BG+R com valor da métrica 7.127350, A = 0.3 para TA com valor da métrica
9.470736 ¢ A = 0.1 para TA+R com valor da métrica 6.974157. Considerando UIQI, foram
A = 0.3 para BG com valor da métrica 0.989249, A = 0.1 para BG+R com valor da métrica
0.979397, A = 0.3 para TA com valor da métrica 0.988594 e A = 0.1 para TA+R com valor da
métrica 0.978794.
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Figura 6.8. Busca exaustiva utilizando o algoritmo proposto para as métricas de quali-
dade de imagem (a) ISNR e (b) UIQl.

Foram aplicadas as técnicas PSO, HS, IHS, GHS, NGHS, SGHS, FFA, GSA e BA para
encontrar o valor de A 6timo que maximiza as métricas de qualidade de imagem ISNR e UIQI.
A ideia é comparar os valores obtidos por essas técnicas com os valores encontrados no ex-
perimento anterior (busca exaustiva). As Tabelas 6.6, 6.7, 6.8 e 6.9 mostram os resultados
para ISNR e UIQI (os valores em parenteses sao os de \). Podemos ver que todas as técni-
cas encontraram um resultado similar de restauracdo para todas as situacdes. Entretanto, se
considerarmos o custo computacional, obteve valores muito préximos do experimento 6.1. E
importante observar que todas as técnicas acharam os valores semelhantes de A\ obtidos pela

busca exaustiva.



Tabela 6.6. Resultados de restauracdo para imagens Cameraman, considerando as
métricas ISNR e UlQl para experimentos com BG, os melhores resultados estao em

negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas BG ISNR BG UIQI

HS 9.784966 (0.3) 0.989121 (0.25)
NGHS 9.778504 (0.33) 0.989249 (0.3)
SGHS 9.782567 (0.29) 0.989258 (0.28)
GHS 9.761069 (0.27) 0.989227 (0.31)
IHS 9.783403 (0.31) 0.989283 (0.29)
PSO 9.785612 (0.299049) 0.989291 (0.294077)
FFA 9.786348 (0.302802) 0.989294 (0.293525)
GSA 9.784004 (0.310976) 0.989280 (0.289577)
BA 9.784966(0.3) 0.989274 (0.295264)

Tabela 6.7. Resultados de restauracao para imagens Cameraman, considerando as
métricas ISNR e UIQI para experimentos com BG+R, os melhores resultados estdao em
negrito e os valores entre parenteses séo os de ).

Técnicas

BG+R ISNR

BG+R UIQI

HS
NGHS
SGHS
GHS
IHS
PSO
FFA
GSA
BA

7.164250 (0.12)
7.117686 (0.15)

7.083639 (0.159945)

7.143272 (0.14)
7.143272 (0.14)

7.164554 (0.122701)
7.165692 (0.117706)

7.159225 (0.13)
7.164250 (0.12)

0.979599 (0.13)
0.979133 (0.09)
0.979456 (0.15)
0.978912 (0.18)
0.979591 (0.12)
0.979599 (0.13)

0.979621 (0.126113)
0.979597 (0.129215)

0.979591 (0.12)

Tabela 6.8. Resultados de restauracao para imagens Cameraman, considerando as
métricas ISNR e UIQI para experimentos com TA, os melhores resultados estdao em
negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas TA ISNR TA UIQI

HS 9.473675 (0.29) 0.988583 (0.28)
NGHS 9.461668 (0.31) 0.988578 (0.29)
SGHS 9.470736 (0.3) 0.988583 (0.28)
GHS 9.476247 (0.28) 0.988510 (0.34)
IHS 9.473675 (0.29) 0.988525 (0.33)
PSO 9.476247 (0.28) 0.988589 (0.295778)
FFA 9.476610 (0.2793)  0.988596 (0.276220)
GSA 9.470736 (0.3) 0.988594 (0.3)
BA 9.474569 (0.276136) 0.988594 (0.3)
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Tabela 6.9. Resultados de restauracao para imagens Cameraman considerando as mé-
tricas ISNR e UlQl para experimentos com TA+R, os melhores resultados estdao em
negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas TA+R ISNR TA+R UIQI

HS 6.867662 (0.08) 0.978894 (0.12)
NGHS 6.988524 (0.12) 0.978630 (0.15)
SGHS 6.934617 (0.09) 0.978894 (0.12)
GHS 6.973883 (0.13) 0.978867 (0.11)
IHS 6.989814 (0.11) 0.978794 (0.1)
PSO 6.992042 (0.112026) 0.978894 (0.115704)
FFA 6.929259 (0.145605) 0.978904 (0.114598)

GSA 6.990329 (0.118178) 0.978876 (0.111777)
BA 6.991446 (0.111868) 0.978891 (0.113306)
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A Figura 6.9 apresenta as imagens restauradas com os valores de A\ obtidos com as
melhores técnicas encontradas considerando ISNR: FFA para todos os casos, somente PSO
para TA+R.

Figura 6.9. Imagens restauradas do Cameraman considerando os 6timos )\ encontra-
dos e ISNR: (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) FFA para BG+R e (d) PSO para TA+R.
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A Figura 6.10 apresenta as imagens restauradas com os valores de A\ obtidos com as

melhores técnicas encontradas considerando UIQI: FFA para todos os casos.

Figura 6.10. Imagens restauradas do Cameraman considerando os 6timos )\ encontra-
dos e UlQIl: (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) FFA para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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6.3 Aprendendo o valor de )\ - Experimento 1

A ideia desse experimento € mostrar que € possivel aprender o valor de A com uma imagem e
restaurar outra com esse mesmo A (o dominio das imagens nao pode ser diferente). A técnica
que encontrou na maioria das vezes os melhores valores de A nas diferentes imagens degradadas
da Lena e Cameraman foi o FFA. Os experimentos foram realizados como segue: Os valores
de A encontrados nas imagens da Lena foram usados para restaurar as imagens do Cameraman
(Figuras 6.2b, 6.2c, 6.2d e 6.2e). De acordo com as Tabelas 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13, podemos
observar que os resultados da restauracao (métricas), sdo muito semelhantes aos resultados das

métricas encontrados nas imagens do Cameraman.

Tabela 6.10. Resultados de restauracao para as imagens do Cameraman considerando
ISNR e UlQl para BG (os valores em parenteses sao os de )\).

Técnica BG ISNR BG UIQI
FFA 9.407320(0.172780) 0.988498(0.188444)

Tabela 6.11. Resultados de restauracao para as imagens do Cameraman considerando
ISNR e UlQl para BG+R (os valores em parenteses sao os de )).

Técnica BG+R ISNR BG+R UIQI
FFA 7.001468 (0.080100) 0.978891 (0.084386)

Tabela 6.12. Resultados de restauracao para as imagens do Cameraman considerando
ISNR e UlQl para TA (os valores em parenteses sao os de )\).

Técnica TA ISNR TA UIQI

FFA 9.132328 (0.162103) —
PSO — 0.987819 (0.172542)
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Tabela 6.13. Resultados de restauracao para as imagens do Cameraman considerando
ISNR e UlQl para TA+R (os valores em parenteses sao os de )\).

Técnica TA+R ISNR TA+R UIQI
FFA 6.537885 (0.056439) 0.976612 (0.059458)

A Figura 6.11 apresenta as imagens restauradas do Cameraman com os melhores \
encontrados nos experimentos das imagens da Lena considerando ISNR: FFA obteve o melhor
desempenho para todos os casos.

(d)

Figura 6.11. Imagens restauradas do Cameraman usando os melhores \ obtidos nas
imagens da Lena considerando a métrica ISNR: (a) FFA para BG (b) FFA para TA, (c)
FFA para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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A Figura 6.12 apresenta as imagens restauradas do Cameraman com os melhores A
encontrados nos experimentos das imagens da Lena considerando UIQI: FFA para todos os
casos, somente PSO para TA UIQL

(d)

Figura 6.12. Imagens restauradas do Cameraman usando os melhores \ obtidos nas
imagens da Lena considerando a métrica UIQI: (a) FFA para BG, (b) PSO para TA, (c)
FFA para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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6.4 Experimentos Sensoriamento Remoto - Imagem 1

Esta rodada de experimentos teve como objetivo executar o algoritmo POCS proposto
(Equacdo 5.1) para restaurar as imagens degradadas do Sensoriamento Remoto 1 (Figu-
ras 6.3b, 6.3c, 6.3d e 6.3¢e) usando os valores de A no intervalo [0, 2] com passos de 0.1. (Este
procedimento € 0 mesmo que nas se¢des anteriores, i.€., com as imagens Cameraman e Lena).
Esta abordagem exaustiva foi empregada a fim de descobrir os valores de A\ que maximizam
as fungdes de ISNR e UIQI. A Figura 6.13 mostra a curva dos resultados obtidos para bor-
ramento gaussiano (BG), borramento por turbuléncia atmosférica (TA), borramento gaussiano
com ruido gaussiano (BG+R) e borramento por turbuléncia atmosférica com ruido gaussiano
(TA+R). Os valores 6timos obtidos considerando ISNR foram A = (.2 para BG com valor da
métrica 7.061809, A = 0.1 para BG+R com valor da métrica 4.512799, A = (0.2 para TA com
valor da métrica 6.925353 e A = 0.1 para TA+R com valor da métrica 4.348913. Considerando
UIQI, foram A\ = 0.2 para BG com valor da métrica 0.960047, A = 0.1 para BG+R com valor
da métrica 0.921872, A = 0.2 para TA com valor da métrica 0.959119 e A = 0.1 para TA+R

com valor da métrica 0.919481.
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Figura 6.13. Busca exaustiva utilizando o algoritmo proposto para as métricas: (a)
ISNR e (b) UlQlI

Foram aplicada as técnicas PSO, HS, IHS, GHS, NGHS, SGHS, FFA, GSA e BA para
encontrar o valor de A\ pseudo-6timo que maximiza as métricas de qualidade de imagem ISNR
e UIQI. A ideia € comparar os valores obtidos por essas técnicas com os 6timos valores encon-
trados no experimento anterior (busca exaustiva). As Tabelas 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17 mostram
os resultados quantitativos para ISNR e UIQI (os valores em parenteses sdo os de A\). Pode
ser notado que todas as técnicas encontraram um resultado similar de restaurag@o para todas as
situacdes, se considerarmos o custo computacional o HS foi semelhante ao experimento ante-
rior. B importante observar que ambos os HS, FFA, GSA, BA e PSO encontraram valores de A

similares ao encontrado na busca exaustiva.
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Tabela 6.14. Resultados de restauracdo para imagens Sensoriamento Remoto 1 consi-
derando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com BG, os melhores resultados
estdao em negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas BG ISNR BG UIQI

HS 7.076010 (0.22) 0.960277 (0.22)
NGHS 7.077588 (0.23) 0.960251 (0.27)
SGHS 7.072010 (0.21) 0.960342 (0.25)
GHS 7.076010 (0.22) 0.960342 (0.25)
IHS 7.076010 (0.22) 0.960404 (0.24)
PSO 7.078755 (0.2272)  0.960404 (0.239377)
FFA 7.080752 (0.2251)  0.960425 (0.241399)
GSA 7.076214 (0.24) 0.960404 (0.24)
BA 7.078483 (0.22899) 0.960404 (0.24)

Tabela 6.15. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 1 consi-
derando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com BG+R, os melhores resulta-
dos estdo em negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas BG+R ISNR BG+R UIQI

HS 4.548818 (0.07) 0.922128 (0.09)
NGHS 4.503212 (0.06) 0.920138 (0.06)
SGHS 4.560532 (0.08) 0.917799 (0.05)
GHS 4.403119 (0.12) 0.922128 (0.09)
IHS 4.463554 (0.11) 0.922055 (0.08)
PSO 4.559663 (0.074997) 0.922141 (0.086818)
FFA 4.315814 (0.132400) 0.922145 (0.082745)
GSA 4.548818 (0.07) 0.922055 (0.08)
BA 4.556717 (0.072717) 0.922128 (0.09)

Tabela 6.16. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 1 consi-
derando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com TA, os melhores resultados
estao em negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas TA ISNR TA UIQI

HS 6.924005 (0.22) 0.959208 (0.23)
NGHS 6.925353 (0.2) 0.959217 (0.22)
SGHS 6.920197 (0.19) 0.959119 (0.2)
GHS 6.904992 (0.24) 0.959218 (0.21)
IHS 6.904992 (0.24) 0.959217 (0.22)
PSO 6.929440 (0.21) 0.959237 (0.21772)
FFA 6.930244 (0.211831) 0.959242 (0.212698)
GSA 6.929440 (0.21) 0.959226 (0.22509)
BA 6.925353 (0.2) 0.959208 (0.23)




Tabela 6.17. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 1 consi-
derando as métricas ISNR e UlQI para experimentos com TA+R, os melhores resultados
estao em negrito e os valores entre parenteses sido os de ).

Técnicas TA+R ISNR TA+R UIQI

HS 4.395118 (0.06) 0.906015 (0.19)
NGHS 4.428479 (0.07) 0.919966 (0.09)
SGHS 4.311590 (0.05) 0.919481 (0.1)
GHS 3.406391 (0.2) 0.920090 (0.08)
IHS 4.033407 (0.14) 0.918624 (0.06)
PSO 4.431266 (0.074619) 0.920086 (0.084694)
FFA 4.431734 (0.072891) 0.920108 (0.081719)

GSA 4.428092 (0.069443) 0.920090 (0.08)
BA 4.428479 (0.07) 0.920083 (0.085026)
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A Figura 6.14 apresenta as imagens restauradas com os valores de A\ obtidos com as
melhores técnicas encontradas considerando ISNR: FFA para todos os casos somente PSO para
BG+R.

Figura 6.14. Imagens restauradas Sensoriamento Remoto 1 usando os 6timos )\ en-
contrados (ISNR): (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) PSO para BG+R e (d) FFA para
TA+R.
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A Figura 6.15 apresenta as imagens restauradas com os valores de A\ obtidos com as

melhores técnicas encontradas considerando UIQI: FFA para todos os casos.

© @

Figura 6.15. Imagens restauradas Sensoriamento Remoto 1 usando os 6timos )\ en-
contrados (UIQl): (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) FFA para BG+R e (d) FFA para
TA+R.
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6.5 Experimentos Sensoriamento Remoto - Imagem 2

Esta rodada de experimentos teve como objetivo executar o algoritmo POCS proposto
(Equacdo 5.1) para restaurar as imagens degradadas do Sensoriamento Remoto 2 (Figu-
ras 6.3b, 6.3c, 6.3d e 6.3¢e) usando os valores de A no intervalo [0, 2] com passos de 0.1. (Este
procedimento é 0 mesmo que nas segdes anteriores, i.e., com as imagens Cameraman, Lena,
Sensoriamento Remoto 1). Esta abordagem exaustiva foi empregada a fim de descobrir os va-
lores de A\ que maximizam as funcdes de ISNR e UIQI. A Figura 6.16 apresenta a curva dos
resultados obtidos para borramento gaussiano (BG), borramento por turbuléncia atmosférica
(TA), borramento gaussiano com ruido gaussiano (BG+R) e borramento por turbuléncia at-
mosférica com ruido gaussiano (TA+R). Os valores 6timos obtidos considerando ISNR foram
A = 0.5 para BG com valor da métrica 8.401933, A = 0.1 para BG+R com valor da métrica
5.947758, A = 0.4 para TA com valor da métrica 8.203694 e A = 0.1 para TA+R com valor da
métrica 5.766292. Considerando UIQI, foram A = 0.5 para BG com valor da métrica 0.976999,
A = 0.2 para BG+R com valor da métrica 0.957197, A = 0.5 para TA com valor da métrica
0.976090 e A = 0.1 para TA+R com valor da métrica 0.955716.

TA —— BG BG+R e TA+R e TA —— BG BG+R s TA+R
10 1
8 0.95 L frens —
TR&aw e T E Ty ~
6
e O s e E
QZ: 4 3 6
2 L S N 5 0%
,,,,,,,,, 0.8
0 s
—2 0.75
7} S S S S S . 0.7
0 02 04 06 08 1 12 14 16 1.8 2 0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2
Valores do parametro de relaxagdo Valores do parametro de relaxagao

Figura 6.16. Busca exaustiva utilizando o algoritmo proposto para as métricas: (a)
ISNR e (b) UlQI

Foram aplicadas as técnicas PSO, HS, IHS, GHS, NGHS, SGHS, FFA, GSA e BA para
encontrar o valor de A 6timo que méaxima as métricas de qualidade de imagem ISNR e UIQI.
A ideia é comparar os valores obtidos por essas técnicas com os 6timos valores encontrados
no experimento anterior (busca exaustiva). As Tabelas 6.18, 6.19, 6.20 e 6.21 mostram os
resultados quantitativos para ISNR e UIQI (os valores em parenteses sdo os de A). Pode ser
notado que todas as técnicas encontraram um resultado similar de restauragdo para todas as
situacdes, o custo computacional do HS foi semelhante em relacdo ao experimento anterior.
E importante observar que ambos os HS, FFA, GSA, BA e PSO encontraram valores de A

similares ao encontrado na busca exaustiva.



Tabela 6.18. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 2 consi-
derando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com BG, os melhores resultados

estao em negrito e os valores entre parenteses sido os de ).
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Técnicas BG ISNR BG UIQI

HS 8.416521 (0.44) 0.976999 (0.5)
NGHS 8.409868 (0.42) 0.977026 (0.49)
SGHS 8.415059 (0.45) 0.977051 (0.48)
GHS 8.416392 (0.46) 0.977065 (0.47)
IHS 8.417183 (0.47) 0.977051 (0.48)
PSO 8.417503 (0.471706) 0.977051 (0.48)
FFA 8.417764 (0.463979) 0.977092 (0.471501)
GSA 8.416905 (0.440208) 0.977063 (0.469667)
BA 8.417570 (0.470174) 0.977051 (0.48)

Tabela 6.19. Resultados de restauracado para imagens Sensoriamento Remoto 2 consi-
derando as métricas ISNR e UlQl para experimentos com BG+R, os melhores resulta-
dos estdao em negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas

BG+R ISNR BG+R UIQI

HS
NGHS
SGHS
GHS
IHS
PSO
FFA
GSA
BA

5.984724 (0.11)
6.018192 (0.14)
5.947758 (0.1)

0.957741 (0.18)
0.958100 (0.13)
0.957741 (0.18)
5.984724 (0.11) 0.957578 (0.11)
6.006382 (0.12) 0.957578 (0.11)
6.019426 (0.138167)  0.958163 (0.14883)
6.019664 (0.133999)  0.958166 (0.1487)
6.019497 (0.136991) 0.958165 (0.14)
6.018192 (0.14) 0.958165 (0.145139)

Tabela 6.20. Resultados de restauracéo para imagens Sensoriamento Remoto 2 consi-
derando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com TA, os melhores resultados
estdao em negrito e os valores entre parenteses sao os de ).

Técnicas TA ISNR TA UIQI

HS 8.211999 (0.4336) 0.976048 (0.51)
NGHS 8.206758 (0.41) 0.976145 (0.45)
SGHS 8.198660 (0.39) 0.976151 (0.47)
GHS 8.209858 (0.44) 0.976152 (0.43)
IHS 8.203117 (0.47) 0.976090 (0.5)
PSO 8.211972 (0.43) 0.976162 (0.445404)
FFA 8.212492 (0.434193) 0.976165 (0.458163)
GSA 8.211972 (0.43) 0.976161 (0.4642)
BA 8.212356 (0.434075) 0.976159 (0.450819)




Tabela 6.21. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 2 consi-
derando as métricas ISNR e UlQI para experimentos com TA+R, os melhores resultados

estao em negrito e os valores entre parenteses sido os de ).

Técnicas

TA+R ISNR

TA+R UIQI

HS
NGHS
SGHS
GHS
IHS
PSO
FFA
GSA
BA

5.792414 (0.15)
5.540574 (0.22)
5.792414 (0.15)
5.812706 (0.13)
5.812706 (0.13)
5.812706 (0.13)

5.796649 (0.11)

0.956471 (0.13)
0.956471 (0.13)
0.956353 (0.12)
0.956497 (0.14)
0.956353 (0.12)

0.956514 (0.137936)
5.813609 (0.128001) 0.956515 (0.137929)

0.956471 (0.13)

5.811665 (0.121896) 0.956484 (0.142815)
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A Figura 6.17 apresenta as imagens restauradas com os valores de A\ obtidos com as

melhores técnicas encontradas considerando ISNR: FFA para todos os casos.

Figura 6.17. Imagens restauradas Sensoriamento remoto 2 usando os 6timos )\ en-
contrados (ISNR): (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) FFA para BG+R e (d) FFA para
TA+R.
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A Figura 6.18 apresenta as imagens restauradas com os valores de A\ obtidos com as

melhores técnicas encontradas considerando UIQI: FFA para todos os casos.

(d)

Figura 6.18. Imagens restauradas Sensoriamento Remoto 2 usando os 6timos )\ en-
contrados (UIQl): (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) FFA para BG+R e (d) FFA para
TA+R.
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6.6 Aprendendo o valor de )\ - Experimento 2

A ideia desse experimento € mostrar que € possivel aprender o valor de A com uma imagem
e restaurar outra com esse mesmo A (o dominio das imagens ndo pode ser diferente). Esse é
0 mesmo experimento realizado na Secdo 6.3. Os experimentos foram realizados como segue:
Os melhores valores de A encontrados nas imagens do Sensoriamento Remoto 1 foram usados

para restaurar as imagens do Sensoriamento Remoto 2 (Figuras 6.4b, 6.4c, 6.4d e 6.4e).

De acordo com as Tabelas 6.22, 6.23, 6.24 e 6.25, pode ser observado que os resultados
da restauracdo (métricas), sdo muito semelhantes aos resultados das métricas encontrados nas

imagens do Sensoriamento Remoto 2.

Tabela 6.22. Resultados de restauracéo para imagens Sensoriamento Remoto 2 consi-
derando as métricas ISNR e UlQl para experimentos com BG (os valores entre paren-
teses sao os de )\).

Técnicas BG ISNR BG UIQI
FFA 7.983434 (0.2251) 0.974758 (0.241399)

Tabela 6.23. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 2 con-
siderando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com BG+R (os valores entre
parenteses sao os de \).

Técnicas BG+R ISNR BG+R UIQI

FFA — 0.955859 (0.082745)
PSO 5.768957 (0.074997) —

Tabela 6.24. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 2 consi-
derando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com TA (os valores entre parente-
ses sao os de \).

Técnicas TA ISNR TA UIQI
FFA 7.781003 (0.211831) 0.973381 (0.212698)

Tabela 6.25. Resultados de restauracao para imagens Sensoriamento Remoto 2 con-
siderando as métricas ISNR e UIQI para experimentos com TA+R (os valores entre pa-
renteses sao os de \).

Técnicas TA+R ISNR TA+R UIQI
FFA 5.586565 (0.072891) 0.954423 (0.081719)
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A Figura 6.19 apresenta as imagens restauradas do Sensoriamento Remoto 2 usando
os melhores A encontrados nos experimentos com as imagens do Sensoriamento Remoto 1
considerando ISNR: FFA para todos os casos somente PSO para BG+N.

Figura 6.19. Imagens restauradas sensoriamento Remoto 2 usando os melhores )\ obti-
dos no experimento com as imagens sensoriamento Remoto 1 considerando a métrica
ISNR (a) FFA para BG (b) FFA para TA, (c) PSO para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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A Figura 6.20 apresenta as imagens restauradas do Sensoriamento Remoto 2 usando os
melhores A encontrados nos experimentos com as imagens do Sensoriamento Remoto 1consi-
derando UIQI: FFA para todos os casos.

Figura 6.20. Imagens restauradas sensoriamento Remoto 2 usando os melhores )\ obti-
dos no experimento com as imagens sensoriamento Remoto 1 considerando a métrica
UlQl: (a) FFA para BG, (b) FFA para TA, (c) FFA para BG+R e (d) FFA para TA+R.
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7 Conclusoes

O processo de restauracdo de imagens considera recuperar uma imagem degradada por efeitos
de borramento e ruido. Caso possamos modelar o problema de restauragdao de imagens como
um sistema linear, varias abordagens sdo propostas para resolver o conjunto de equagdes que
levam as imagem restauradas. Uma dessas abordagens € baseada em projecdes em conjuntos
convexos, que emprega sucessivas projecdes de forma iterativa para reconstruir a imagem. A
principal preocupacio sdo os parametros que controlam a projecdo: valores baixos podem nos
levar a resultados pobres de restauracdo, e altos valores podem aumentar o ruido. Portanto, pro-
pomos descobrir um parametro quase 6timo para orientar as proje¢des usando varias técnicas
evolucionistas. Foram conduzidos os experimentos com as imagens Lena, Cameraman e Sen-
soriamento Remoto imagens 1 e 2 em duas etapas: primeiramente, uma busca exaustiva para
encontrar os 6timos valores do parAmetro de relaxacdo A no intervalo de [0, 2].Em seguida foi
conduzida a busca metaheuristica para encontrar os valores de A quase 6timos a fim de compa-
rar as diferentes abordagens; depois usamos os melhores parametros de relaxacdo obtidos nas
imagens da Lena e Sensoriamento remoto 1 para restaurar as imagens do Cameraman e Sensori-
amento remoto 2 modelado com o mesmo borramento e ruido. Podemos concluir que a técnica
FFA encontrou os melhores resultados que maximizam as métricas ISNR e UIQI na maioria
dos casos, as outras técnicas encontraram resultados similares para as imagens, sendo que o
HS e suas variantes foram mais eficientes do ponto de vista computacional e com resultados
muito proximos ao FFA. Como trabalho futuro, almeja-se a implementacao de outras técnicas
evolucionistas para encontrar o 6timo A em imagens que estdo na presenca de diferentes ti-
pos de degradagdes. Até o momento, foi obtido como publicagdo: A hybrid image restoration
algorithm based on Projections Onto Convex Sets and Harmony Search no congresso Internati-
onal Symposium on Circuits and Systems, qualis A1, e submetido com o titulo Projections onto
Convex Sets Parameter Estimation through Evolutionary Optimization and its Application for

Image Restoration para o periddico Natural Computing, qualis B3.
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