Universidade Federal do Rio de Janeiro
Centro de Ciéncias Matematicas e da Natureza
Observatorio do Valongo

Departamento de Astronomia

A Transformada de Wavelet

Aplicada a Imagens Astronomicas

Projeto de Final de Curso Para Obtencao do Titulo de Astronomo

Aluno

Daniel Nicolato Epitacio Pereira

Orientador

Dr. Carlos Roberto Rabaca
(Observatorio do Valongo, UFRJ)



Agradecimentos

A Ana Beatriz, meu grande amor, minha companheira de todas as horas e fonte
de toda a minha felicidade.

Por encher meu coragéo de alegria.

Por sua atengdo, dedicagdo e afeto.

Pelo conforto nas horas dificeis e pelo seu amor, em todas as horas.

Que nossos caminhos permanegam juntos por muitos € muitos anos.

Aos grandes amigos Paulo Fernando Penteado, Rodolfo Smiljanic, Rodolfo
Braga e Leandro Guedes. Cada um deles, ao seu proprio modo, fez a minha vida um
pouco melhor durante esses anos. A Thiago, Francisco e Marcio, grandes amigos ha
muito tempo, dos quais os estudos me afastaram temporariamente. Aos muitos outros
amigos, colegas de curso ou ndo. que sdo muitos para que possam todos ser

mencionados.

Aos amigos por natureza, minha familia, pela educagdo, pelo conforto, pela
compreensdo e pela cumplicidade. Aos meus irmaos Lucas e Marta, ao meu pai José, ¢
especialmente a minha mae, Mara de Lisieux, que apesar de ter atravessado uma das
etapas mais dificeis de sua vida nesses Gltimos anos, nunca deixou de me apoiar em

minhas escolhas e de rezar pela minha felicidade. O amor e o carinho ndo passardo.

A outros amigos, que apesar de menos humanos. ndo sdo menos amigos. Por sua
imensa alegria, capaz de invadir meu coragdo e nas horas mais dificeis me fazer sorrir.
Pelo seu empenho em me mostrar o quanto sou querido, mesmo quando tao castigados

pelo destino.






i

Ao meu orientador, Carlos Roberto Rabaga, pela oportunidade de desenvolver
este trabalho, pelos inumeros conselhos e recomendagdes, alguns dos quais se
mostraram muito valiosos, e pela paciéncia e compreensdo durante meus momentos

dificeis.

Aos bons professores que me forneceram o conhecimento e a estrutura

necessarios a conclusdo de mais essa etapa da minha formagéo.

Aos colegas de curso que em algum momento compartilharam comigo
informagdes preciosas para a sobrevivéncia as disciplinas e aqueles que, ao me pedir

ajuda na solugd@o de algum problema, acabaram me ajudando ainda mais.

E, novamente, 8 minha amada Ana Beatriz, por seus talentos como digitadora e

organizadora, que se mostraram vitais para a materializag¢do deste documento.






Aos que fazem o bem e aos que ndo fazem, mas tentam fazer
E aos que ndo tentam, mas tentam tentar, tentando querer

E aos que ndo querem, nem tentam querer, mas ousam ouvir
E aos que ndo ousam, mas tentam parar, querendo escutar

E aos que ndo param, nem tentam parar, mas podem tentar






vii

Abstract

Wavelets and other multiscale methods are applied to different areas of
knowledge and overcome traditional techniques, like Fourier or Gabor, in dealing with
several specific problems. Although the theory behind wavelets was developed almost
thirty years ago, its impact in astronomy was not fully accessed until very recently. This
work introduces a wavelet-based software written on the course of the last three years at
the Observatério do Valongo/UFRIJ. Applications developed include denoising,
hierarchical detection of sources, and modeling of sources with arbitrary brightness
profiles under non-ideal conditions. We also present results of controlled tests, and
some applications to astronomy, such as to the structural analysis of Hickson’s compact

groups of galaxies and a multiscale vision of planetary nebulae.

Keywords: Wavelets, Astronomical Image Processing, Multiscalar Analysis, Noise,

Source Detection, Image Reconstruction, Compact Groups, Galaxies, Planetary Nebulae
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Resumo

Wavelets e outras formas de analise multiescalar tém sido amplamente
empregadas em diversas dreas do conhecimento, sendo reconhecidamente superiores a
técnicas mais tradicionais, como as analises de Fourier e de Gabor, em certas
aplicagdes. Embora a teoria dos wavelets tenha comecado a ser elaborada ha quase
trinta anos, seu impacto no estudo de imagens astronomicas tem sido pequeno até bem
recentemente. Apresentamos um conjunto de programas desenvolvidos ao longo dos
Gltimos trés anos no Observatorio do Valongo/UFRIJ que possibilitam aplicar essa
poderosa ferramenta a problemas comuns em astronomia, como a remogao de ruido, a
detec¢do hierarquica de fontes e a modelagem de objetos com perfis de brilho
arbitrarios em condigdes ndo ideais. Mostramos também os resultados de testes
controlados, além de aplicagdes astrofisicas. As aplicagdes estudadas incluem a analise
da estrutura de grupos compactos de galaxias de Hickson e o estudo de nebulosas

planetarias no espago multiescalar.

Palavras-Chave: Wavelets, Processamento de Imagens Astrondomicas, Andlise

Multiescalar, Ruido, Detecgdo de Fontes, Reconstrugdo de Imagens, Grupos

Compactos, Galaxias, Nebulosas Planetarias
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Prefacio

Este documento apresenta, sob a forma de um projeto final de curso de
graduag¢do, um pacote de programas para a andlise multiescalar de imagens
astrondmicas que vem sendo desenvolvido ha trés anos no Observatorio do Valongo,
assim como aplicagdes a problemas astrofisicos.

O Capitulo 1 apresenta o tipo de problema em cuja solugdo o pacote pode ser
empregado; introduz a transformada de wavelet, operagdo em que se baseia toda a
operag¢do dos programas; e lista as aplicagdes ja desenvolvidas, apresentando a
organizacio do pacote.

Os Capitulos 2 e 3 descrevem cada mddulo desenvolvido em detalhe. O Capitulo
2 ¢ reservado aos elementos fundamentais do pacote, como a transformada discreta de
wavelet e a analise de ruido, que geram as informagdes necessarias a outros modulos. O
Capitulo 3, por sua vez, trata dos programas avangados, que realizam as operagdes
finais de remog¢ao do ruido, detecgdo de fontes e reconstrugdo parcial da imagem. Cada
modulo recebe uma descri¢do teorica, seguida de uma discussdo sobre as técnicas
adotadas em sua implementagio.

Alguns testes realizados quanto a eficiéncia dos modulos sdo apresentados no
Capitulo 4. Dois problemas astrofisicos e a forma como o pacote foi utilizado em seu
estudo também sao discutidos.

Finalmente, no Capitulo 5, discorremos sobre o progresso atingido até o
momento ¢ sobre o que ainda ha para ser feito.

Trés apéndices estdo disponiveis para complementagdo didatica: um sobre
topicos comuns em processamento de imagens, convolu¢do e filtros; outro sobre as
distribui¢des de probabilidade relevantes a teoria por tras dos modulos desenvolvidos e,
por fim, um resumo da notagdo utilizada em féormulas ¢ expressdes ao longo do
documento. para consulta rapida.

Ao fim do documento, encontram-se uma seglo dedicada as referéncias
bibliograficas e um indice remissivo, destinado a auxiliar na localizagdo da definig¢do de
termos especificos, ou de referéncias relevantes aos mesmos. Para facilitar sua
localizagéo, termos importantes, quando sendo definidos ou introduzidos, sdo marcados

em negrito.
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1 Introducao: Visao Multiescalar

Uma nova forma de encarar antigos problemas

Uma das formas mais comuns de dados astronémicos ¢ a imagem direta.
Adquirida em geral por um CCD (Charge-Coupled Device), consiste em um conjunto
de valores de intensidade associados a pontos (ou pixeis', freqiientemente espagados de
forma regular) referentes a dire¢des discretas no céu. A representagdo computacional
mais natural para esse tipo de informag¢do ¢ uma matriz bidimensional em que a cada
elemento ¢ associado um valor, em geral correspondendo a intensidade (ou contagem de
elétrons) do ponto correspondente.

O tratamento de uma imagem como um conjunto de valores de pixeis €
apropriado para operagdes fundamentais em seus dados, além de consistir na forma
mais simples de armazena-los.

Muitas operagdes recorrentes em astronomia dependem, no entanto, de um
tratamento da imagem como um conjunto de objetos fisicos. Esse tipo de tratamento
pode ser alcangado de varias formas diferentes. A transformada de Fourier consiste em
uma boa ferramenta para esse tipo de analise, transportando a informagdo da imagem
para uma base de freqiiéncias e possibilitando. entdo, uma visdo multifreqiiéncia de seu
conteudo.

Um novo tipo de visdo tem sido cada vez mais empregado, ora substituindo, ora
complementando a visdo multifreqiiéncia de Fourier: a visdo multiescalar. Obtida
através de transformadas multiescalares, como a de wavelet, confere a perspectiva de

um espago que tem como bases tanto as freqiiéncias locais quanto as posi¢des espaciais,

' O pixel (do inglés “pixel”, uma reducio de “picture element” — “clemento de figura”, segundo
alguns autores ou de “picture cell” — “célula de figura”, segundo outros) ¢ a unidade fundamental de
dados de uma imagem, representando uma regido, em geral retangular, em que se verifica uma certa
intensidade (ou um conjunto de intensidades, no caso em que haja mais que um canal, como em imagens
coloridas). Em um dispositivo de CCD, um pixel corresponde a uma célula de armazenamento de
elétrons, liberados através da interag@o entre uma camada de material fotossensivel e fotons produzidos

pelos objetos observados.



sendo a resolugdo da andlise vinculada a freqiiéncia analisada, apresentando-se sob a
forma de um parametro que denominamos escala.

Neste capitulo apresentamos uma série de problemas multiescalares em
astronomia, introduzimos as transformadas multiescalares ¢ descrevemos em resumo o

contetido do pacote que temos desenvolvido para o tratamento desses problemas.

1.1 Problemas multiescalares em astronomia

Uma imagem de natureza astronémica consiste tipicamente de uma soma de trés
componentes principais': um conjunto de estruturas bem localizadas espacialmente;
uma componente de fundo, que associamos ao céu, de variagdo relativamente suave ao
longo da imagem; e uma componente ruidosa que cobre toda imagem, contendo
flutuacdes aleatorias oriundas de processos diversos e, em geral, bastante intensa (em
comparagio com sua importancia relativa em imagens terrestres, por exemplo).

As estruturas localizadas representam toda sorte de objetos celestes. Estrelas, os
objetos mais simples do ponto de vista do imageamento direto, consistem, para efeitos
praticos, em fontes pontuais de radiagdo. Sua representagdo nos pixeis da imagem terd a
forma da fungdo de espalhamento de pontos (ou PSF)’ relativa as condi¢des de
observagdo. Objetos ndo estelares possuem uma distribui¢do de brilho propria, ¢ sua
representagdo na imagem consiste na convolugio® dessa distribui¢io pela PSF atuante
na imagem. Esses objetos podem ser, por exemplo, planetas, asteroides, galaxias,

nebulosas planetarias, aglomerados estelares ¢ aglomerados e grupos de galaxias.

' Apos a redugiio basica dos artificios de aquisi¢do dos dados (erros instrumentais), naturalmente.

* PSF ¢ sigla da forma inglesa “Point Spread Function”. A PSF é uma fungio com a mesma
dimensionalidade do sinal analisado que fornece a distribuiglo de intensidades registrada no detector para
uma Gnica fonte pontual com fluxo unitario. Em imagens astronémicas a PSF é formada principalmente
pelo seeing (multiplas refragdes dos raios de luz entre células moéveis de diferentes densidades na
atmosfera terrestre, gerando desvios rapidos e aleatérios de sua direcdo de detecgdo), por deformagdes
introduzidas pela dtica especifica do coletor (telescopio, por exemplo), e pelo perfil de difragfo, também

depende da montagem do coletor.

* Para uma breve revisdo sobre a operagdo de convolugdo em suas formas continua e discreta,

consulte 0 Apéndice A.



Muitas vezes, alguns desses objetos sdo observados como constituintes de outros, como
galaxias em um grupo e aglomerados de estrelas em uma galaxia. Outras vezes, objetos
sem conexao fisica real estdo inseridos no mesmo espago na imagem, como no caso de
estrelas situadas entre nés e uma galaxia, mostrando-se sobrepostas a esta em uma
imagem. Uma caracteristica dessa componente ¢ que a intensidade nos pixeis contidos
em uma dessas estruturas serd, em geral, positiva, somando-se ao nivel de fundo da
imagem'.

O nivel de céu e a componente ruidosa ndo tém qualquer relagdo com os objetos
fisicos estudados e, por isso, suas propriedades ndo sdo, em geral, o objetivo final da
analise de uma imagem. Apesar disso, seu comportamento precisa ser muito bem
conhecido para que sua contribui¢do ndo seja levada em conta quando examinarmos as
estruturas verdadeiras.

Muitos problemas em processamento de imagens astronomicas consistem em
determinar o comportamento, e por vezes isolar, uma ou mais das componentes citadas
presentes na imagem. A remog¢do da componente de ruido, por exemplo, é utilizada
como etapa de pré-processamento em muitas aplicagdes de deconvolugdo e detecgdo de
fontes. A componente de estruturas localizadas é o alvo dos métodos de detecg¢do de
fontes, nos quais se deseja subdividir esta componente em estruturas geradas por cada
objeto astrondmico em particular, em geral determinando algumas de suas propriedades,
como fluxo, forma e posi¢io central. Os algoritmos de modelagem e reconstrug¢do de
objetos tentam sintetizar uma imagem que contenha apenas alguns objetos desejados,
eliminando ndo s6 a componente de ruido e a de fundo, como também parte da
componente de estruturas. Esses ultimos algoritmos possuem inumeras aplicagdes em
astrofisica, como por exemplo, a identificagio ¢ a medigdo de propriedades de
clementos t€nues em estruturas compostas ou a determina¢do das contribuigdes
individuais de objetos sobrepostos, como veremos no Capitulo 4.

Varios métodos tradicionais para a identificagdo da componente intermediaria

(objetos) sdo baseados em uma simples operagdo de corte (threshold) da imagem no

! s g

Apesar do que possa parecer a principio, essa afirmagdo ¢ muito relevante € nem um pouco
dbvia. No caso de dados espectrais, por exemplo, linhas e bandas de absorgio sdo estruturas negativas em
relagdo ao continuo e, mesmo em imagens diretas, € possivel pensar em casos especiais em que objetos

reais se apresentem como estruturas negativas, como, por exemplo, nebulosas de absorgdo em um campo

rico em objetos luminosos.



espago direto. O desvio padrdo da componente ruidosa é determinado, e regides da
imagem com intensidade maior do esse valor multiplicado por um certo numero
(geralmente trés) sdo identificadas como pertencentes a um objeto. Esse procedimento
simples acaba por ignorar algumas as fontes extensas, e com baixo brilho superficial.
que, mesmo com um fluxo integrado consideravel, podem estar inteiramente abaixo do

nivel de corte (ou de detecgdo), como mostra a figura 1.1 a seguir.

fonte pontual

fonte extensa

nivel de detecpiio

nivel do céu

—
Figura 1.1: O problema da detecgiio de objetos baseada unicamente no valor dos pixeis
no espago direto. Fontes extensas com baixo brilho superficial podem ser erroneamente

descartadas. No grafico, o representa o desvio padrdo do ruido na imagem. Figura

adaptada de Starck et. al (2000).

Outros métodos para a separagdo dessas trés componentes operam através de
uma visdo multifreqiiéncia. O ruido possui como caracteristica marcante uma variagao
acentuada entre os valores de pixeis vizinhos, podendo ser considerado uma
componente de alta freqiiéncia espacial. O nivel do céu varia suavemente ao longo da
imagem, podendo entdo ser tomado como de baixa freqiiéncia. As estruturas
correspondentes aos objetos pertenceriam a freqiiéncias intermediarias. Através da
andlise de Fourier (que definiremos adiante), pode-se separar essas componentes de
freqiiéncias diferentes e eliminar uma ou mais delas. No entanto, ha diversos problemas

relacionados a esse tipo de visdo, sendo os principais:



1. Embora o ruido possa ser considerado uma estrutura em que predominam as
altas freqiiéncias, é incorreto dizer que ndo possua componentes de freqgiiéncias mais
baixas, de forma que a supressdo das altas freqliéncias ndo o elimina completamente. As
estruturas correspondentes a objetos fisicos também podem possuir componentes de
freqiiéncias muito altas, e que poderiam ser excluidas com o ruido quando este fosse

suprimido.

2. Mesmo que se obtivesse uma boa supressio do ruido e da variagdo de nivel de
céu, a visdo multifreqiiéncia de Fourier ndo nos permite, em geral, distinguir dentro da
componente de estruturas localizadas quais sdo pertencentes a cada objeto. Objetos com
aproximadamente o mesmo tamanho, mas localizados em posi¢des muito diferentes na

imagem seriam incluidos em uma mesma componente de freqiiéncia.

Esses problemas tornam mais apropriada uma visdo baseada na separagdo de
componentes de escalas de tamanhos diferentes (em lugar de freqiiéncias) e que propicie

uma andlise local. Esse tipo de visdo, denominado multiescalar, nos permite:

1. Identificar o ruido como uma componente de escala caracteristica pequena,
mas que pode estar presente em menor intensidade em escalas maiores, sendo que
nessas pode se estabelecer um critério de agdo local sobre a presenga ou ndo de
quantidade expressiva de ruido (ou critério de validade. ou ainda critério de
significancia). Como nossa andlise se torna localizada, podemos apontar regides em que
informagdes pertinentes aos objetos reais sdo encontradas e as deixar intocadas ao

remover o ruido.

2. Analisar localmente as estruturas em escalas de tamanho diferentes, assim
podendo distinguir estruturas correspondentes a fontes distintas, mesmo que de mesmo
tamanho aproximado. Podemos também analisar hierarquicamente as estruturas
encontradas, estabelecendo conexoes entre objetos. Essa visdo proporciona um ponto de

partida adequado para a reconstrugdo individual de objetos.

O fato de os problemas relacionados a supressdo do ruido e a detecg¢do e
reconstru¢do de objetos poderem ser encarados com proveito através de uma visdo

multiescalar faz com que sejam reconhecidos como problemas multiescalares. Esses sido
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0s problemas-alvo principais do nosso pacote de programas e as técnicas empregadas
para suas solugdes sdo discutidas em detalhe no segundo e no terceiro capitulo deste

documento.

1.2 A transformada de wavelet

O método mais tradicional para a analise multiescalar de dados é a
transformada de wavelet. A teoria acerca dessa transformada ¢ um ramo importante na
matemdatica moderna, atualmente contribuindo de forma expressiva em muitas areas
aplicadas, desde a astronomia e a fisica até as ciéncias contdbeis e a ecologia. Sua
origem ¢ dificil de ser apontada de forma exata, mas muitos a atribuem a Morlet ¢
Grossman, pelo fim da década de 1970. Morlet, entdo engenheiro de uma companhia de
petréleo, a partir da idéia de Gabor para uma transformada de Fourier de curto tempo,
construiu a fungdo a qual seu nome seria dado posteriormente, e que permitiria a
aplicagdo de uma transformada integral em que a resolugdo estivesse vinculada a
freqtiéncia — a transformada de wavelet. Grossman, um fisico tedrico, tendo conhecido o
trabalho de Morlet, uniu-se a ele, querendo aplicar suas idéias a mecéanica quantica.
Deduziu a transformada inversa de wavelet e entdo os dois juntos investigaram uma
série de aplicagdes da teoria. Dai seguiram-se diversas contribui¢des notaveis, por parte
de Daubechies, Meyer, Lernairé, Battle, Mallat e muitos outros. Trabalhos que
precederam o de Morlet e Grossman e que exploraram alguns elementos constituintes da
teoria dos wavelets que viria a surgir foram realizados por Haar, Gabor, Alaksen e
Klauder ¢ Calderon. Para uma descrigdo detalhada da histéria do desenvolvimento da
teoria dos wavelets, veja Daubechies (1994).

Iniciaremos nossa discussido sobre a transformada de wavelet dando a definigao
formal da sua versdo continua e listando suas propriedades. Alguns conceitos serdo
apresentados. Em seguida mostraremos como a transformada de Fourier relaciona-se
com a transformada de wavelet, reproduzindo aproximadamente os passos de Morlet em
sua descoberta. Finalmente exploraremos o aspecto mais pratico (¢ mais interessante
para nos) da transformada: sua aplicagdo a fungdes discretas e de dominio finito, como

imagens digitais.



Embora a teoria dos wavelets possua diversos aspectos tedricos complexos,
sendo drea de grande interesse para a matematica pura, nos concentraremos em mostrar
suas propriedades relevantes para as aplicagdes desenvolvidas. Para introdugdes a teoria
dos wavelets sob pontos de vista um pouco diferentes, incluindo incursdes mais

profundas em suas peculiaridades matematicas, veja Strang (1989) ou Daubechies
(1996).

1.2.1 Definigao e propriedades da transformada de wavelet

A definigdo de Morlet-Grossman para a transformada continua de wavelet de

uma fun¢o unidimensional f(x)"' ¢

wlab) [f]= j{-} jf(x) W *("””)dx, (1.1)

a

onde y ¢ uma fungdo de wavelet, cuja natureza ¢ discutida adiante, e o asterisco (*)

indica a utilizac@o de seu conjugado complexo. Como indicado, a fungdo resultante sera
dependente de duas variaveis: b, relacionada com a posigdo, € a, relacionada com a

escala.

Essa transformada possui as trés seguintes propriedades:

1. linearidade:

Wla.b) [k f,+k,f,]= k W(a.b) [f,]+k, W(a.b) [£,]. (1.2)

onde f, e f, sdo duas fungdes arbitrarias quaisquer € k, e k, sdo duas constantes

quaisquer. Em palavras, a transformada de wavelet de uma combinagdo linear de duas
(ou mais, conseqiientemente) fungdes serd a combinagdo linear das transformadas

individuais dessas fungoes, segundo as mesmas proporgoes.

1 . . §r % - 5 P ”
Como aqui, em muitas ocasides, consideraremos em nosso formalismo casos unidimensionais,

para simplicidade.



2. covariancia a translagdes:

Wab) [f (-x,)|= Wlab-x,) 1)), (1.3)

onde x, ¢ uma constante qualquer. Ou, a transformada de wavelet da versao deslocada
de uma fun¢do serd igual a uma versdo deslocada em sua dimensdo espacial

correspondente (em mesma quantidade) da transformada de wavelet da fungdo

original.

3. covariancia a dilatagdes:
w(a.b) [f (s.x)]= Whubv&] (1.4)

onde s ¢ uma constante qualquer. Ou seja, a fransformada de wavelet da versdo
dilatada de uma certa fun¢do é uma versdo dilatada em todas as suas dimensdes (e da
mesma quantidade) da transformada de wavelet da fungdo original, multiplicada ainda

por um fator de renormalizag¢do (a raiz quadrada do inverso do fator de dilatagdo).

Essas trés condigdes ndo apenas sdo conseqiiéncias diretas de (1.1), mas sdo
equivalentes a essa definicdo, ou seja, se uma transformagdo obedece a essas trés
propriedades, entdo ¢ uma transformada de wavelet e pode ser dada por (1.1) (Bijaoui e
Rué 1996).

A fung¢do y € qualquer membro de uma familia de fungdes denominadas fungdes
de wavelet ou, simplesmente, wavelets. Wavelets sdo fungdes localizadas (condigdo de
compacticidade) e com integral por todo o dominio igual a zero (condigdo de

admissibilidade'), o que em geral Thes concede o aspecto de uma onda confinada a um

' Ou aceitabilidade.



dominio finito, sendo essa a causa de seu nome'. A escolha apropriada do wavelet a ser
usado em cada aplicag@o ¢ de crucial importancia para a obtengio de bons resultados.
Veremos agora alguns dos wavelets mais empregados para o tratamento de fungdes
continuas.

O wavelet de Haar, o mais simples existente, é dado pela expressdo

1 ;0£x<—ln
2
1
v (x)= {-1; —2Sx<l . (1.5)
0 ; x<0oux=>1

Esse wavelet ¢ também o mais antigo a ser utilizado, tendo suas propriedades
como fungdo analisadora descritas varias décadas antes que a teoria matematica dos
wavelets tivesse sido construida. Sua forma pode ser vista na figura 1.2. Veremos mais

sobre esse wavelet adiante.

F—r T ™ T T e 57 EL e (S S [ S e (R s e e e e

0.5

LB S S

0.0

~-0.5

N AR T e S |
—7
|

P TS

Figura 1.2: Wavelet de Haar.

' Do inglés “wave” + “ler”, pequena onda. Na Franga, onde grande parte da teoria dos wavelets
foi desenvolvida, é comum o uso da forma “ondelete”. A esse exemplo, alguns autores de lingua

portuguesa utilizam a expressdo “ondaleta”, embora a forma inglesa ainda seja a mais difundida no Brasil.
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O wavelet de Morlet, um dos pais da teoria dos wavelets, ¢ um wavelet

complexo, expresso por:

Y (X)‘—_—J% e 3 (16)

onde v, ¢ uma constante, tipicamente escolhida como sendo maior que 0.8. Suas partes

real € imaginaria podem ser vistas na figura 1.3.

| ] b
0.2k f\. \ .‘ﬂl\ ~ DA

oo 1ol e U
W (— ‘\v/ \, (/ \\ / WP | M —/ J( \\j — ]
l ” . L | o

Figura 1.3: Partes real (esquerda) e imaginaria (direita) do wavelet de Morlet com v, = 1.

Um dos mais utilizados até hoje é o wavelet de Daubechies D, membro de um
grupo de wavelets conhecidos como wavelets de Daubechies' (D». Da. Ds etc.).
possuidores de muitas propriedades matematicas interessantes (Strang 1989) e muito
aplicados a compactagdo de dados (Lepley e Forkert 1997, por exemplo). O wavelet Dy

€ expresso como

v(x) = A ox+2)-h, 9x+1)+h ¢(2x)-h, p(2x -1), (1.7)

"' Na verdade, o wavelet D, é o proprio wavelet de Haar, redescoberto por Daubechies mais de 70

anos depois de sua criagdo.
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onde ¢(x) éa solugio da equagio de dilatagio':

o(x) = hy o(2x)+h, 9(2x —1)+h, 0(2x —2)+ h, ¢(2x - 3) (1.8)

e os coeficientes h,, h, h, e h, possuem os valores, nessa ordem,

1-V3 3443 3-43

— g —

»

4 4 4
O aspecto bem curioso dessa fungdo ¢ mostrado na figura 1.4. Na verdade, esse
wavelet ¢ ainda menos suave do que o que aparenta ser na figura. Se examinassemos
uma pequena porgdo de sua curva, veriamos que reproduz a forma basica da curva como

um todo, 0 que faz com que seja, por vezes, citado como um wavelet fractal.

[ T T T T T
1_5; —
10k .
0.5 3
’- ,
oof- *\\‘ =
[ .
_1_QL -

Caiay L 1 PO EPErarEE R 1 ]
-2 -1 a 1 2 3 4

Figura 1.4: Wavelet de Daubechies D,.

' Equagdes de dilatagdo sdo equagdes que possuem a forma

o(x) = ) coolax—k)>

k

onde a ¢ uma constante qualquer (no caso mais comum ¢ igual a 2), ¢, sdo coeficientes constantes e

@ (x) ¢ uma fungdo, em geral a ser determinada.

A teoria matematica a respeito dessas equagdes estd intimamente ligada a dos wavelets. Para

mais informagdes sobre o assunto veja Strang (1989).
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Finalmente, o wavelet conhecido como Chapéu Mexicano (assim nomeado por
causa de seu aspecto, que pode ser visto na figura 1.5) é historicamente um dos mais
aplicados a problemas multiescalares astronomicos, devido a sua forma simétrica (que
garante uma analise isotropica). Possui a forma da derivada segunda da fungdo

gaussiana:

s (x):(l—xz)eT. (1.9)

snl | \ ]
[ ]

0.2 P ]
[ ]

0.0~ ————

{ It

-0.2

-0.4| -

Figura 1.5: Wavelet Chapéu Mexicano

1.2.2 Da analise de Fourier a analise multiescalar

Um método tradicional para o estudo das estruturas de diferentes tamanhos em
um conjunto de dados ¢ a andlise de Fourier, criada pelo matematico francés Jean-
Baptiste Joseph Fourier, nos primérdios do século XIX. A analise de Fourier é uma
ferramenta de grande sucesso em praticamente todas as ciéncias exatas, puras ou
aplicadas (para um estudo introdutoério detalhado sobre o assunto, procure, por exemplo,
Hsu 1970 ou Spiegel 1977). Veremos agora como, a partir de algumas ligeiras
alteracdes no formalismo de Fourier ¢ passando pelo de Gabor, chegamos a uma

transformada apropriada para a analise multiescalar.
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Estando os dados originais representados em um espago de coordenadas

v v 1 ” . .
posicionais , que chamaremos espa¢o direto daqui em diante, sua transformada de
Fourier fornece uma representag@o em freqiiéncias nessas coordenadas, num espago de

Fourier. Essa transformada ¢ dada, em sua forma unidimensional, por
F)[f] = [flx)e ™ a. (1.10)

Como indicado, a transformada de Fourier de uma fun¢do de uma variavel é também
fun¢do de uma unica variavel, @. Esta se relaciona com a freqiiéncia de variagdo da
funcdo original ao longo do espago direto.

Freqliéncias diferentes devem, em geral, ser associadas a estruturas de tamanhos
diferentes, de forma que, nesse espago, as diferentes escalas de tamanho estariam
separadas.

Ha um grave problema nesse tipo de tratamento, no entanto. Como analisa
estruturas em termos de freqiiéncias, 0 método de Fourier pressupde que haja repeti¢do
espacial das mesmas por todo o dominio considerado, 0 que ndo ocorre em muitos
casos, especialmente em imagens. A anélise de Fourier ndo ¢ adaptada, portanto, para a
analise de estruturas finitas e localizadas ou sinais ndo estaciondrios, além de ndo
conservar as informagdes sobre as posigcdes dos elementos presentes nos dados
originais.

Uma solug¢ao para o problema seria modificar a transformada de Fourier para
que sua agdo se tornasse localizada. Isso pode ser feito com a modulagio’® da fungio

analisadora, no caso um composto complexo de seno e cosseno’, por uma curva

' No caso de imagens diretas, essas coordenadas correspondem as espaciais. No estudo de séries

temporais, que constitui o emprego mais classico da andlise de Fourier, temos o tempo como coordenada.

> A modulagio de uma fungio periédica por uma outra fungdio (chamada moduladora, e nio
necessariamente periodica) € a operagdo de modificar a sua forma de modo a fazer com que sua amplitude
a cada ponto seja igual ao valor da moduladora naquele mesmo ponto. Na pratica, se a fungio periddica
possui amplitude constante e igual a 1, a modulagdo pode ser feita pela simples multiplicagio pela fungdo

moduladora.

? Pela formula de Euler, ¢* = cos(x)+isen(x) parax qualquer.
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gaussiana deslocada de forma a seu maximo estar localizado em uma certa posi¢ao b ¢

com largura proporcional a um certo valor a, ou seja,

= (L11)

gerando uma nova transformagao:

l(x-b

F'((l),a-b) [)‘] o +Tf(X) 6- 2 |\ a ,]e—n 2 @ *d . (]]2)

Essa transformagdo (exceto por um fator de normaliza¢@o) ¢ conhecida como
transformada de Fourier de curto tempo', (Gabor 1946). Note que acrescentamos
mais duas dimensdes aquela originalmente presente no espago de Fourier, de forma que
nossa representacdo fornece agora informagdes em excesso. Em geral, a resolugdo de
uma dada caracteristica do sinal, dada por a, esta estritamente relacionada com sua

freqliéncia, dada por ©. Podemos entdo vincular os dois pardmetros através de

: (1.13)

onde C ¢ uma constante arbitraria, de forma a obtermos uma transformada que leve a
uma representagdo em que estejam presentes apenas a posi¢do e 0 parametro g, que rege

tanto resolucdo quanto freqiiéncia e que, em geral, ¢ chamado de escala:

" E muito comum na teoria de processamento de sinais partir do principio de que o sinal
analisado constitui em uma série de valores associados a tempos diferentes, dai o uso classico da
expressdo “curto tempo”. Em um conjunto de dados ordenados espacialmente, como uma imagem,
poder-se-ia utilizar uma expressdo como “transformada de Fourier localizada no espago™, por exemplo,
ou simplesmente “transformada localizada de Fourier”, o que seria uma forma mais geral. Essa
transformada ¢ por vezes chamada de “transformada de Gabor”, em homenagem a seu criador. E comum
haver uma pequena confusio entre essa transformada e a chamada transformada rapida de Fourier (ou
FET — Fast Fourier Transform), devido a problemas de tradugdo. Essa (ltima, na verdade, trata-se apenas

de um algoritmo computacional eficiente para a aplicagdo numérica da transformada de Fourier comum.
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ta|—
=
-
>
A
r
E]
=

Fan) ] = Jree 207 e T, (1.14)

Para garantir que a andlise seja feita de forma homogénea pelo dominio do sinal,
podemos ainda forgar a fase da func@o analisadora a acompanhar a posi¢do central da

gaussiana, obtendo

X b\ _
( —J -i 2n C {_r__h

F"(a.b) [f] = Mff(x) g ik Fdg LW }dx (1.15)

Os dois altimos passos foram os utilizados por Morlet para obter, a partir da
transformada de Fourier de curto tempo, uma transformada que fosse verdadeiramente
multiescalar, ou seja, que contivesse apenas posi¢do (ou tempo) e escala. Pode-se

facilmente verificar que a expressdo obtida corresponde a defini¢do da transformada de

wavelet vista em (1.1) com a fungdo (1.6) como wavelet, com C =-v,, ¢ com a

introdug@o de um fator de normalizac@o dependente da escala a.

1.2.3 Aplicagao a funcgoes discretas

Diversas técnicas foram desenvolvidas para aplicagdo da transformada de
wavelet a fungdes discretas, limitadas e bidimensionais, como imagens. A
transformada de Mallat, de natureza anisotrépica, ¢ a transformada de Feauveau sdo
alguns exemplos de técnicas tradicionais (Starck, Murtagh e Bijaoui 1998).

O wavelet de Haar também pode ser aplicado a fungdes discretas de qualquer
dimensionalidade através de uma técnica razoavelmente simples e que ilustra o
funcionamento da transformada discreta de wavelet. Essa técnica também fornece uma
introdugdo alternativa para a propria transformada de wavelet, ja que atva de forma
praticamente independente do formalismo de sua versdo continua (embora compartilhe
muitas de suas propriedades). Vejamos um exemplo de sua aplicago:

Seja uma fun¢do unidimensional discreta f(x)., como a mostrada na figura 1.6.

[ntroduzimos a fung¢do discreta de Haar, dada por



v (x)= ¢ -1; x=1 (1.16)

0 ; em outro caso

¢ uma fung¢do complementar, chamada fun¢ao de escala:

o(x) = { o=t : (1.17)

(0 : em outro caso

Figura 1.6: Exemplo de fungo discreta

As fungdes o(x) e y(x) sio mostradas na figura 1.7 abaixo:

Figura 1.7: Fungdo discreta de Haar (esquerda) e fungdo de escala correspondente (direita)
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Definimos agora outras fung¢des, freqiientemente chamadas fungdes filhas da

funcdo de escala, versdes dilatadas e deslocadas de ¢ :

X

T = T .
9.,(x) =0 o (1.18)

onde a divisdo realizada € inteira. ou seja, a parte decimal do resultado ¢ desprezada.
Algumas dessas fungdes sdo mostradas na figura 1.8. Pode-se verificar que

o(x)=0,,(x). Temos que ®,, ¢ um conjunto de fungdes que possuem o mesmo

aspecto de ¢, mas deslocadas da origem cada uma por um nimero inteiro. Se
visualizarmos todas ao mesmo tempo em um grafico, as veremos como uma série de
retangulos justapostos, todos com altura e largura 1. Nao ¢€ dificil perceber que podemos

representar com exatiddo a nossa fun¢do f(x) através de uma combinagdo linear dessas
fungdes @, ,, simplesmente multiplicando cada fungdo com indice b pelo valor de

f(b). Ou seja.

fle) = ¥ e weplt)s (1.19)

b

onde
Cop = f(b) s (1.20)

Dizemos que estamos representando f(x) na base formada pelas fungdes ¢, ,. Os

coeficientes ¢,, dessa representagdo sdo chamados coeficientes de escala de nivel 0

(ou escala 0).
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Figura 1.8: Fungdes filhas da fungio de escala. A esquerda, fungdes com a igual a 0, a direita ¢ igual a 1.

O valor de b € 0 para as fungdes em cima, 1 para as do meio e 2 para as de baixo.
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Se tentarmos agora realizar a mesma operag¢io, mas tendo como base as fungdes

¢, ,. iremos nos deparar com um pequeno problema: essas fungdes estdo justapostas

como as primeiras, mas sua largura € 2 e, portanto, estdo deslocadas de inteiros pares, o

que ndo nos permite representar exatamente f(x) a partir dessa base. O melhor que

podemos obter ¢ uma representagdo aproximada, fazendo cada coeficiente de escala de

nivel 1 de indice b igual a média entre os valores de f(2b) e f(2b+1):

f(x) = Z Cip "Pl,b(x) s (1.21)

b

onde

.f‘(Zb)“f f(Zb + l) " (M * €, 26m

o . (1.22)

Cp =

A fungao resultante dessa aproximagdo pode ser vista na figura 1.9. Note que o
numero de coeficientes em um certo intervalo de valores de x caiu pela metade, ao passo
que a resolugdo da representagdo também foi degradada de um fator de dois. A
representagao exata da fungdo pode ser obtida a partir desses coeficientes, se utilizarmos
informagdes adicionais. Repetindo aproximadamente o que fizemos para a fungdo de

escala com a fungfio discreta de Haar, obtemos:

Yo (x) =y —Z— - b, (1.23)

de onde podemos verificar que y (x) =y, (x).
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Figura 1.9: Vers@o suavizada da fungdo discreta original obtida através de (1.21).

Agora podemos utilizar as fungdes y,, como bases adicionais as ¢, para
obter uma representa¢do exata de f(x). A cada fungdo y , , associamos um coeficiente

que devera se igual a metade da diferenca entre os valores f(2b) e f(2b+1):

_}"(JC)= Z Cp (Pu.(x) + Z Wip '4—"|.h(x) , (1.24)

b

onde

ﬂQb)—;)f(Zb + ]) - Co, 2 _2 Co, 2641 . (1.25)

Esses coeficientes w,, sdo denominados coeficientes de wavelet de nivel 1 (ou

escala 1) .
O mesmo raciocinio pode ser aplicado as dilatagdes maiores das fungdes de Haar

¢ de escala, de forma que obtemos representagdes exatas da imagem com /., [, , €

®,,.ouaindacomy,,.y,,. v, e @,, etc. De uma forma geral, podemos escrever:

N
g4 ]

f(x)= ‘Z [Zh: Wos Vs (x))+§ Cyp Pup (%) 5 (1.26)

onde N é um niimero inteiro arbitrario,
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l + ]
c = ('a\ 2h ('a, 2h+1 (127)

a+l, b 2 ?

g, 201 (1.28)

¢ os coeficientes ¢, tém seus valores dados por (1.20).

Como visto, para obtermos os coeficientes de escala c,,,,, podemos tomar a
média de coeficientes de escala ¢, , consecutivos. Da mesma forma, para obtermos os
coeficientes de wavelet w,,, , tomamos metade da diferenga dos coeficientes de escala
o

. » consecutivos. Essas duas operag¢des podem ser escritas como:

¢, = Hle,] (1.29)

we = Gle,], (1.30)

onde H e G representam, respectivamente, filtros associados a fun¢@o de escala (média
entre dois elementos) ¢ a fungdo discreta de wavelet (metade da diferenga entre dois
elementos)’. ¢, ¢ w, representam conjuntos de coeficientes de escala e de wavelet,
respectivamente, com mesmo um mesmo nivel a, e podem ser eles mesmos tratados
como fungdes discretas (do parametro de deslocamento b). Esses conjuntos sao também
chamados de planos de escala e planos de wavelet, respectivamente.

Dessa forma, podemos obter os planos de wavelet através da aplicagdo sucessiva
de filtros aos coeficientes originais da imagem (contidos em ¢ ), como mostra a figura

1.10. O conjunto de todos os planos de wavelet obtidos ¢ conhecido como estrutura de

wavelet, ou ainda representagao da fun¢do no espaco de wavelet (espaco que tem

! Para uma breve revisao sobre filtros digitais, veja o Apéndice A.
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como bases as fungdes ). Essa estrutura nos fornece uma versdo discreta da

informagédo obtida com a transformada descrita em (1.4) ¢ o processo de sua obtengdo €
a transformada discreta de wavelet pela técnica de Haar. Cada plano ira conter a
informagio pertinente as estruturas de uma certa escala de tamanho na fun¢o original.

Do processo de decomposigdo resta ainda uma fun¢io residual ¢, , que ird conter, para

um valor de N suficientemente alto, apenas informagdo sobre o valor médio da fungdo
original. A partir dos planos de wavelet ¢ dessa fung@o residual, € possivel obter a

fung¢do original através da transformada inversa de wavelet, dada pela expressdo
(1.26).

CI:I I !:1 ! Ci — (:3 EEEEEN CN

L—"- 1"'."1 L W2 __'J W3 EEiEEEE WN

Figura 1.10: Transformada discreta de Haar como uma seqiiéncia de aplicagoes de filtros.

A diminui¢do verificada do niimero de coeficientes com o aumento da escala é
chamada decimacdio'. A forma mais natural de armazenamento dos coeficientes de
uma transformada que envolve decimagdo, ¢ chamada piramidal: os coeficientes da
menor escala sdo representados por um vetor com o mesmo tamanho do dominio do

sinal analisado. os da escala seguinte com metade desse tamanho, os da proxima com

um quarto etc. Seja, por exemplo, uma fung@o discreta definida no intervalo x = [0 . ?],

por exemplo, seus coeficientes de escala podem ser armazenados na forma

' Ou dizimacio.




g ) 1.31
(cz.(a Cy ) ( )

e seus coeficientes de wavelet de forma semelhante.

Existe sempre a op¢do, no entanto, de manter as dimensdes da fungao original ao
longo de todo o espago de coeficientes, no que chamamos representagio redundante,
o que facilita uma série de operagdes nos planos de wavelet em uma analise posterior,

ao custo de mais espago de armazenamento. Para o exemplo citado acima temos

( Coo Co1 €2 Co3 Cosa Cos Cos Cog )
( Co Co Gy Gu CGp Go €3 € ) (1.32)
( Crp Cag Crg Crp Gy Gy Gy Oy )

(CJJ; Cio C30 €30 C3p C30 Cag "3‘{})

para os coeficientes de escala e uma estrutura semelhante para os coeficientes de
wavelet.

Uma outra forma de aplicagdo discreta da transformada de wavelet de
desenvolvimento relativamente recente ¢ a transformac¢do a frous. Esta ¢ muito
semelhante a técnica discreta de Haar, mas possui alguns pontos inovadores que a
tornam uma das melhores técnicas ja desenvolvidas para a tarefa de discretiza¢do da
transformada e a nossa escolha na elaboragdo dos nossos programas. Essa técnica ¢

detalhada na proxima seg¢do.

1.2.4 A técnica a trous

Com a técnica a trous, o problema da transformag@o discreta pode ser visto
como uma seqiiéncia de aplicag@o de filtros, como na técnica de Haar, mas hd duas
diferengas importantes entre as duas: i) Os filtros utilizados com a técnica a trous sio
geralmente baseados em splines e ii) A composi¢do da imagem (transformada inversa) a

partir dos coeficientes ¢ independente das formas da fungdo discreta de wavelet e da



24

fungdo de escala utilizadas (na verdade, ndo ¢ preciso nem mesmo definir formalmente

essas duas fungdes, cujas formas estardo vinculadas ao conjunto de filtros utilizados).
Para um entendimento mais facil do procedimento, vamos iniciar com o

conjunto mais simples possivel de filtros, que chamamos filtros de escala lineares'.

Definimos um filtro /, dado por

1 1

segundo a notagdo esclarecida na se¢do sobre filtros digitais do Apéndice A. Sua

aplicagdo a uma fungdo discreta f(x) pode ser escrita explicitamente como

LGN = s ) + )+ S G) (134)

2

Podemos gerar uma série de outros filtros, #,, H,, etc., fazendo mais esparso” o vetor
relacionado a H,. A aplicag@o desses filtros sera dada entdo por
; L & ,,_ 1 1
H, [f&)] = 2 rbe+2) + S16) + S rle-2m). (135)
O filtro G,, por sua vez, ¢ dado por:
1 1 1
G e—>|—— — ——|, 1.36
‘ [ 4 2 4) (1.36)

' Note que, embora o filtro seja, de fato, um filtro linear, seu nome nada tem a ver com este fato.
A palavra “linear” no nome deste filtro refere-se ao comportamento de seus coeficientes ao se

aproximarem do elemento central (coeficiente associado ao ponto # (0,0) na fungdo que representa o

filtro).

2 * . . . . . 3 ¥
“ Esse procedimento ¢ que ¢ responsavel pelo nome da técnica. A expressdo francesa “a trous”

significa, em portugués, “com buracos”.



25

e, como fizemos para H,, podemos definir uma familia de filtros G, de aplica¢do dada

por

G, [r&)l = —;f(x+2”*') + flx—2*); (1.37)

Os filtros H, sdo chamados de filtros passa-baixas, por suavizarem a fungdo a

qual sdo aplicados, eliminando as estruturas de alta freqiiéncia e conservando as de
baixa freqiiéncia. Os filtros G, sfo filtros passa-altas, pois acentuam detalhes,
privilegiando altas freqiiéncias em detrimento das baixas.

A partir dessas defini¢des, pode-se extrair os planos de wavelet e a fungio
residual de forma semelhante ao procedimento da técnica de Haar, como mostrado na
figura 1.11, mas na verdade, existe um meio mais eficiente computacionalmente de se

obter essas informagdes. A aplicagdo dos filtros G, ndo € estritamente necessaria para a

geragdo dos coeficientes, ja que, como pode ser visto facilmente, para uma fungio

qualquer y(x),

CD ,__:E-I_l_ﬂ Cy L__...Ha CE -.____HHE [:3 EEEEEw I:N

L___p W1 ___...‘ WZ ———h W3 EEEmEw WN

[

Figura [.11: Transformada a frous como uma seqiiéncia de aplicagdes de filtros.
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Assim, podemos calcular os coeficientes de wavelet em dois passos.

Primeiramente, calculamos os coeficientes de escala pela lei recursiva
crn!(x) = J"')IM'H [Cn(x)]‘- (139)

onde ¢, corresponde a propria fung¢do original, como na técnica de Haar:

elx) = flx) . (1.40)

Cada fun¢do ¢, obtida dessa forma é uma suaviza¢do da fungdo original. A geragdo

dessas imagens pode ser visualizada esquematicamente na figura 1.12. Podemos aplicar

essa lei para gerarmos quantas fungdes suavizadas desejarmos. Entdo calculamos os

planos de wavelet:

wnﬂ = Cn = L)n+l ¥ (] 41)

Esse processo € a transformada discreta de wavelet pela técnica a frous, ¢ a
estrutura de wavelet (composta por todos os planos de wavelet) é a representacido de
f(x) no espago de wavelet. De (1.40) e (1.41), pode-se obter facilmente a formula da

transformada inversa a trous :

f =¢ = [Z wn)+ Cy 5 (1,42)

n=l|

onde N ¢ o nimero de coeficientes gerados e ¢, , a ultima imagem suavizada, ¢ a fungdo

residual da transformagdo. A simplicidade da transformagdo e principalmente da sua

inversa sdo as maiores vantagens desse método.
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4 3 2 -1 0 +1 +2 +3 +4
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7
=TT B, T W

b ¥ A

C ]

3

Figura 1.12: Geragao de fungdes suavizadas a partir de filtros de escalas lineares na transformada a trous.

Os valores dos pontos das imagens com um certo nivel de suavizagdo sdo obtidos a partir de fragdes dos

valores dos pontos vizinhos a posi¢o correspondente na imagem anterior. As fragdes sdo dadas por (1.35).

Os conjuntos de coeficientes de escala e os planos de wavelet assim gerados
possuem o mesmo numero de elementos que a fung¢do original ¢ podem ser tratados

como fungdes com o mesmo dominio de f(x) o que torna esse método intrinsecamente

redundante. Uma estrutura piramidal de armazenamento pode ser imposta através de
uma subamostragem apos cada aplicagiio de um filtro passa-baixas, mas implica muitos
outros problemas adicionais, como uma dificuldade de inversio da transformada, por
exemplo.

Uma outra escolha possivel para o conjunto de filtros, em geral fornecendo
resultados um pouco melhores (entre outras coisas, por proporcionar uma maior

isotropia quando aplicado em duas dimensdes) ¢ dada pelo filtro spline Bs:

: 16 4 8 4 16 43

e o filtro G,, ainda obedecendo a (1.38), sera dado por
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I 501 1
CIEIEY (WY . ——}. (1.44)
16 4 8 4 16

Os filtros G, e H, serdo aplicados segundo

f‘f” [f(X)] = l_lgf(x+2n)+?:,_'f(x-i.zn_[]*'%‘f(X)‘F
(1.45)
oy 1 :

by ste-2)

G, [ ()] =g £ (x4 2 )= £ x4 275 £ (0)-

1 " n-1 1 " "
Z.f(x—2 )—]—6,f(x~2)

(1.46)

1.3 Outras transformadas multiescalares

Existem outros tipos de transformadas multiescalares além da de wavelet. Como
vimos na se¢do 1.2.4, na descri¢do da transformada a frous, a aplicagdo da transformada
discreta de wavelet pode ser feita a partir de imagens suavizadas geradas através da
aplicag¢do de filtros lineares especiais /7,. Os planos de wavelet sdo gerados entdo
através da subtragdo de suavizagdes consecutivas. Podemos substituir os filtros lineares

utilizados pelo método a trous por outros filtros de suavizagio (ou redugio de detalhes),

nao necessariamente lineares.

1.3.1 Mediana multiescalar

Seja um conjunto de um numero impar » de quaisquer valores ordenaveis. Se
associarmos a cada valor um indice entre 1 ¢ n, de forma que o menor valor receba o

indice 1, o segundo menor receba o indice 2 e assim por diante até o maior, que devera
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receber o indice », a mediana desse conjunto sera o valor do elemento de indice igual a

(n+1)/2., ou seja, o elemento intermediario do conjunto.

E possivel adotar um método para se calcular a mediana de conjuntos com
numero de elementos par. como o uso da média entre os valores centrais, de indices
n/2 e n/2 +1. Embora esse seja, provavelmente, o caminho mais adotado para o
tratamento de conjuntos pares, as propriedades da mediana seriam mais bem
conservadas se fosse tomado um dos dois valores centrais inalterados. A escolha de qual
valor tomar poderia ser feita com base na proximidade do valor médio do grupo. por
exemplo.

A aplica¢do de um filtro mediano corresponde a substitui¢do do valor de cada
ponto p na imagem original pela mediana dos pontos em uma regido de largura (ou

diametro") arbitraria / em torno de p. Escreve-se

fi(x) = FM[f(x)]. (1.47)

Esse filtro possui muitas propriedades interessantes. O valor tomado para cada
ponto ¢ necessariamente o valor de um dos elementos da imagem original, de forma que
se a imagem for composta de valores inteiros, por exemplo, entdo sua versdo filtrada
também o serd. O filtro mediano costuma preservar muito bem os contornos dos objetos
na imagem, ao contrario das convolugdes, que tendem a tornar os objetos mais difusos.
Além disso, estruturas de intensidade muito alta ou muito baixa e com poucos pixeis de
tamanho, como alguns artificios provenientes de falhas no CCD desaparecem
completamente com a filtragem, como visto no exemplo visto na figura 1.13. Em
imagens astrondmicas, essa propriedade pode ser aproveitada para a remog¢do de raios

cosmicos” também.

'O formato da regido em sinais com mais do que uma dimenséo €, em principio, arbitrario, mas

consideraremos, para todos os efeitos, o uso de uma regido circular.

* Raios cosmicos sdo particulas de alta energia que, vindas do espago, podem atravessar a
atmosfera terrestre e estimular pixeis do CCD, causando o surgimento de pontos com altissima contagem

na imagem.



Figura 1.13: A esquerda, imagem com alguns defeitos em pixeis e colunas (introduzidos artificialmente).

A mesma imagem processada com um filtro mediano com largura de 3 pixeis pode ser vista a direita.

A partir do filtro mediano, pode-se estabelecer uma transformada multiescalar

discreta, de forma semelhante ao que ¢ feito pela técnica a frous:

Cn+| = !‘1‘&4; = 2043 [CH] (] '48)

(g7

wn-l = Car - Cm] t] (149)

onde ¢y ¢ a representagdo exata da imagem original e as fungdes (ou planos) w —sdo
conhecidos como planos multiescalares (uma generalizagdo dos planos de wavelet).
Essa transformada ¢ chamada de mediana multiescalar (ou simplesmente
multimediana, por alguns autores). A mediana multiescalar pertence a uma classe de
transformag¢des conhecidas como transformacdes morfologicas multiescalares,
caracterizadas pelo emprego de filtros, no procedimento de transformagdo, que
determinam para cada ponto na imagem final um valor presente na vizinhanca do ponto
correspondente na imagem processada, selecionado segundo algum critério especial,
mas com seu valor inalterado (e, como vimos, o filtro mediano possui essa propriedade).

Da mesma forma que demonstrado para a transformagao a frous,
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J G = (Z W,,)Jf Cy (1.50)

n=1

nos fornece a transformagdo inversa.

A transformada mediana multiescalar tem como uma de suas principais
vantagens a ndo propagacdo das estruturas de tamanho reduzido por todos os planos
multiescalares. Outra grande vantagem ¢ que nio hd criagao de estruturas negativas nos
coeficientes multiescalares, como acontece com a técnica a frous, exceto quando 0s
objetos na imagem sdo eles mesmos negativos. Infelizmente, a ndo linearidade do filtro
mediano complica muito certas operagdes envolvidas nas aplicagdes multiescalares
comuns, principalmente no que concerne a propagagdo do ruido no espago multiescalar
(Bijaoui e Rué 1996).

1.3.2 Transformada MinMax

Outra transformada multiescalar pode ser obtida através dos operadores da

morfologia matematica, filtros especiais que atuam diretamente na forma dos objetos:

- operador de dilatag¢do: da a cada ponto na imagem final o valor maximo da

vizinhanga imediata' do ponto correspondente na imagem processada.

- operador de erosdo: da a cada ponto na imagem final o valor minimo da

vizinhan¢a imediata do ponto correspondente na imagem processada.

Seguimos os mesmos procedimentos utilizados na técnica a trous e na mediana
multiescalar, utilizando como filtro suavizador de escala »n a aplicagdo de n erosdes

seguida de n dilatagdes’. Assim, temos

' A definigdo do que seria a vizinhanga do ponto para esse propésito ¢ arbitraria, em principio.

Aqui consideramos um quadrado de 3 por 3 pixeis com o pixel em questdo no centro.

* Essa operagdo é freqiientemente chamada abertura de ordem ».
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prt pnet [Cn] . {1.51)

n+l

w = ¢, — €

n+l n n+l (1 52)

f=¢ = (i w”)+ &5 (1.53)

Essa transformada ¢ conhecida como transformada MinMax e, segundo a
defini¢@o apresentada anteriormente, pertence a classe das transformadas morfologicas.
Além de possuir algumas vantagens em comum com a transformada mediana, a
MinMax possui a caracteristica de eliminar completamente os coeficientes negativos, o
que pode ser interessante em analises baseadas em estruturas sempre positivas. O
mesmo problema da ndo-linearidade inerente a transformada mediana pode ser visto
aqui. Essa transformada ¢ aplicada a problemas de localizagdo de aglomeragdes de
pontos, como os de classificagdo de objetos a partir de um mapa de pardmetros fisicos'.

Essas duas transformadas multiescalares sdo apenas dois exemplos de
transformadas ndo-wavelet possiveis. Seguindo essa mesma linha, é possivel definir
centenas de outras, partindo de diferentes filtros de suavizagdo. Embora esses dois
exemplos sejam de transformagodes redundantes, em ambos ¢é possivel impor uma
representagdo  piramidal. Algumas transformadas multiescalares que fogem
completamente a esse modelo de aplicagdes de filtros também ja foram definidas, mas

uma investigagdo destas foge ao proposito deste documento.

" A classificagdo de asterdides em familias a partir de suas propriedades observadas, por

exemplo, pertence a essa classe de problemas.



1.4 OV_WAV: Um pacote IDL para a analise multiescalar

Maodulos Basicos

transformacgao analise de ruido suporte de
atrous multirresolugao

remogao do detecgao de reconstrugan
ruido objetos parcial da imagem |

Modulos Avangados I

P —————— —— - ————

Figura 1.14: Diagrama esquematico do pacote OV_WAV. As setas indicam as seqiiéncias de execugdo

para a obteng¢do de resultados finais.

Nosso trabalho consistiu principalmente no desenvolvimento de uma série de
programas computacionais para utilizagio em ambiente IDL' que possibilitassem
aplicar a transformada de wavelet a anilise multiescalar de vérios problemas
astrondmicos. O pacote de programas, batizado como OV_WAV segue o esquema
mostrado na figura 1.14.

Os modulos basicos, explicados em detalhe no Capitulo 2, sdo:

- Transformagdo a frous: inclui o programa OV_Atrous, responsavel pela

decomposi¢do em planos de wavelet da imagem original.

- Andlise de ruido: que contém os programas OV _Noise ¢ OV Anscombe,
responsaveis, respectivamente, pela determinagdo do desvio padrdo do ruido gaussiano

em uma imagem ¢ pela conversdo de ruidos de Poisson ou misto em ruido gaussiano.

" A escolha do ambiente IDL sera discutida mais adiante, na se¢io 2.1.
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- Suporte de Multirresolugdo: com o programa OV_Support, que mapeia a
significAncia de cada ponto no espago de wavelet, sob a forma de um suporte de

multirresolu¢@o ou um fator de escala (que serdo definidos oportunamente).

Esses modulos geram as informagoes necessarias para a execugdo das aplicagdes

propriamente ditas, realizadas pelos modulos avangados, detalhados no Capitulo 3:

- Remogdo do Ruido: o programa OV DeNoise realiza as filtragens simples e

adaptativa, atraves do suporte de multirresolucdo ou do fator de escala.

- Detecgio de Objetos: através da andlise de conectividade entre regides no
suporte ou no fator de escala, o programa OV_Regions localiza os objetos no espago
multiescalar, enquanto OV_Objects os reline em uma estrutura de dados que contém

algumas informagdes basicas sobre eles.

- Reconstrugdo Parcial da Imagem: a partir da estrutura de wavelet, do suporte
ou fator de escala, e dos dados gerados pela detec¢do de objetos, o programa
OV_Reconstruct cria imagens de objetos isolados através de um método iterativo de

inversao.

Existem ainda outros programas contidos no pacote, como varias subrotinas
utilizadas pelos programas principais (algumas das quais podem ser uteis por si sO) ¢
ferramentas simples de visualizag@io dos dados. No futuro o pacote devera dispor ainda
de programas que proporcionem uma interface grafica entre os programas e o usudrio ¢
de alguns scripts pré-definidos para facilitar a execugdo de tarefas comuns. Essas
perspectivas, além de outras, sdo discutidas no Capitulo 5 deste documento.

O desenvolvimento de nossos programas foi, em grande parte, baseado em um
trabalho semelhante realizado por Starck, Murtagh e Bijaoui (1998), que originou o
pacote de analise multiescalar MR. Esse pacote, no entanto, niio esta disponivel de
forma aberta a comunidade cientifica como 0 OV_ WAV estara em breve. O pacote MR
¢ de carater bastante geral, com elementos de emprego especifico em varias areas além
da astronomia, enquanto no OV_WAV todos os procedimentos sdo adaptados e
otimizados para 0 uso em imagens astronomicas. Além disso, algumas técnicas

sofisticadas utilizadas por nossos programas ndo estfio disponiveis no MR.
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2 Modulos Basicos

As primeiras pedras de um edificio

Neste capitulo discorremos sobre as ctapas iniciais do projeto, discutindo sobre a
escolha da plataforma IDL como ambiente de desenvolvimento e detalhando os
modulos basicos, que também foram os primeiros a serem desenvolvidos. Esses
modulos tratam, basicamente, da criagdo de informagdes e estruturas de dados utilizadas

por outros modulos.

2.1 O ambiente de programacao

Antes que o desenvolvimento do pacote fosse iniciado, era necessario determinar
em que ambiente esse desenvolvimento seria realizado. A utilizagdo de uma linguagem
de programagdo tradicional, como C, C++ ou FORTRAN, foi considerada a principio,
mas, além dos bem conhecidos problemas de portabilidade dessas linguagens (apesar de
todo o esforgo pela padronizagdo) haveria uma grande perda de tempo com o
desenvolvimento de sub-rotinas de baixo nivel para aloca¢do de memoria, exibi¢do de
imagens efc.

O ambiente IDL (Interactive Data Language) desenvolvido pela RSI (Research
Systems Inc.), que tem crescido muito em popularidade entre os pesquisadores de
diversas dreas, se mostrou especialmente atraente para a tarefa, por trabalhar com
codigo extremamente portavel (com um minimo de cuidado, pode-se produzir
programas utilizaveis sem modifica¢des em Windows, MacOS, VMS, Unix ¢ Linux) e
por incorporar uma séric de rotinas direcionadas a visualizagdo e manipulagdo de
imagens. A produgdo de interfaces graficas (GUIs)' portaveis também ¢é incrivelmente
facilitada. As duas principais desvantagens da IDL sdo o fato de o codigo ser

interpretado, o que reduz um pouco a velocidade de execucgdo (embora isso possa ser

" GUI ¢ sigla de “Graphical User Interface” — “interface grifica com o usuario”.
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amenizado através do uso inteligente de construgdes especiais incorporadas a
linguagem) e a ndo-gratuidade do interpretador, o que for¢a o usudrio a adquirir uma
copia do programa junto ao fabricante.

A linguagem IDL ¢ altamente adaptada a manipulagao de dados em grandes
estruturas, como imagens. Nada melhor que um pequeno exemplo para ilustrar essa
qualidade da linguagem. Temos duas imagens, 4 e B. com 0o mesmo tamanho, sendo x
sua largura e y sua altura. Desejamos somar ponto-a-ponto essas imagens em uma nova
imagem C. Queremos ainda que a soma ndo seja feita nos pontos em que B seja
negativo; nesses casos, o resultado deve ter o valor de 4 naquela posi¢do. Um algoritmo

para tal faganha na linguagem C, por exemplo, pode ser escrito como '

for (1 = 0; 1 < x; i++)

for (3 = 0; j < y; j++)

{ 1f (B[1][]J] >= 0) C[i][]j] = A[i][3] + B[i]([]];
else C[i][j] = A[i]1[j1; }

Outra forma um pouco mais compacta possivel em C ¢é:

for (1 = 0; 1 < x; 1++)

for (3 = 0; J < y; j++)

Cli][3] = (B[1]1[3] >= 0) 2 (A[i]([]J] + B[i]1[J1) : (A[i]1[3]1):

Podemos escrever um codigo semelhante em IDL:

for i = 0, x - 1 do $§
for j =0, y -1do $
if Bli,j] GE 0 then C[i;]] = A[i,3] + Bli,3] &

else C[i,j] = A[i,])

Mas a IDL nos da a opgdo de escrevermos simplesmente:

C =2+ (B>0)

' A linguagem C foi escolhida para esse exemplo por conter as estruturas de codigo presentes em
praticamente todas as linguagens tradicionais. Um programador com uma certa experiéncia em qualquer

dessas linguagens ndo deve ter muito problema em compreender o procedimento seguido.
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O operador “>" ndo possui em IDL o significado de “maior que”. Ele significa
“tome 0 maior entre esses dois (para cada ponto)”. Assim, o resultado de “(B > () tera
o valor de B nos pontos em que este for maior que zero e tera o valor zero nos outros
pontos. A soma dessa matriz com A sera feita ponto-a-ponto automaticamente, de forma
que C tera, para os pontos em que B seja maior que zero, o valor de 4 + B, e, quando B
for negativo, tera o valor de 4 + 0 = A, que é exatamente o que queriamos.

Como vimos, IDL é uma linguagem que permite realizar operagdes com
imagens de forma mais simples que o usual. Por outro lado, a programagao eficiente em
[DL requer algumas estratégias que ndo sdo naturais a outras linguagens em geral. As
duas construgdes mostradas acima, ao contrario do que se possa pensar a principio, nao
sd0 executadas com a mesma performance. Como IDL é uma linguagem interpretada, a
utilizagdo de loops e iteragdes retarda em muito o processamento, pois requer a
decodificagdo em tempo real de uma grande quantidade de procedimentos. A segunda
estratégia deixa apenas uma linha de c6digo a ser interpretada, deixando todo o trabalho

de itera¢do por conta da biblioteca interna e pré-compilada do ambiente.

2.2 Transformagao a trous

Dentre todas as possibilidades de transformadas multiescalares disponiveis, a
transformacdo a trous, introduzida na subsegdo 1.2.4, foi selecionada como base para
nossos programas. Como lidamos com problemas relacionados a imagens
bidimensionais, precisamos de uma versdo bidimensional da técnica. Nesse caso,
definimos H, através de uma matriz, e ndo de um vetor, como fizemos anteriormente.

Aqui a escolha exata do filtro a ser utilizado continua em aberto, mas as duas escolhas

mais naturais sao:

Va
H +—> '2 x[l : 1], (2.1)

4271
V4
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baseado no filtro de escala linear, e

oL I8 L AT a6
16 4 8 4 16

baseado no filtro spline B;. Esses filtros sdo, por construgdo, separdveis (segundo

defini¢do dada no Apéndice A). Os filtros subseqtientes /,, H, etc. sdo gerados de
forma similar, a partir de versdes esparsas do vetor que origina H,. Por sua

separabilidade, no entanto, é possivel otimizar o processo de aplicagdo desses filtros,
fazendo aplicagdes das versdes unidimensionais mostradas na subse¢do 1.2.4 a cada
linha da imagem, gerando uma imagem intermedidria, na qual se aplicam os mesmos
filtros a cada coluna, gerando a imagem filtrada. O resultado ¢ idéntico a uma aplicag@o
bidimensional direta (usando os filtros bidimensionais dados acima e a expressdo

(A.6)), mas o processo toma muito menos tempo de processamento.

2.2.1 Vantagens da técnica a trous para imagens astronémicas

A transformagdo a frous apresenta diversas vantagens que a tornam ideal para o

processamento de imagens astrondmicas modernas:

1. Imagens astronémicas modernas sdo de natureza digital, de forma que o uso
de transformadas discretas, como a a frous se torna mais adequado. Com isso se evita
uma quantidade ndo desprezivel de erros introduzidos ao se discretizar fungdes

analisadoras continuas.

2. A natureza dos objetos e fungdes de espalhamento mais comuns em

astronomia € isotropica, o que torna inadequados os tratamentos anisotropicos



39

fornecidos pela transformada de Mallat e pela técnica discreta de Haar'. A
transformagdo a trous ¢ altamente isotropica, especialmente se o filtro spline By for

empregado.

3. A transformacéo a trous, como qualquer transformada verdadeira de wavelet,
¢ uma operag¢do linear, de forma que se ruido de natureza aditiva estiver presente na
imagem original, por exemplo, sua representagiio no espago multiescalar serd também
aditiva. Essa propriedade, que ndo ¢ encontrada nas transformadas morfologicas, por

exemplo, torna possivel o estudo de imagens em que a presenca do ruido ¢ significativa,

como as astrondmicas.

4. Ao contrario do que ocorre com muitos modelos de discretizagdo da
transformada de wavelet, a técnica a frous nao so ¢ simples de ser implementada, como
sua transformada inversa também o é. A transformada a frous inversa pode ser obtida de

forma exata, o que também nio é comum a todas as técnicas discretas de wavelet.

2.2.2 Sobre a notagao

Como a transformagdo a trous foi a unica técnica de analise multiescalar

utilizada no desenvolvimento de todos os médulos que descrevemos, a partir daqui, a

notagao
wo= W[fxy)] (2.3)

significara que w ¢ a estrutura de wavelet (que ¢ o conjunto dos planos de wavelet)
obtida através da aplicagio da transformagdo a frous a imagem f(x,y). Como f(x,y)
possui a mesma informagdo contida em ¢,, as consideraremos idénticas. Da mesma

forma, indicaremos a transformada inversa por

' Com a andlise de Mallat sdo estudadas de forma independente as estruturas de orientagdes
horizontal, vertical e diagonal. A transformada discreta de Haar (assim como a continua) introduz uma

anisotropia na andlise através da ndo paridade do proprio wavelet utilizado.
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f(xy) =Ww'w] = [i wﬁ] * Cy.. (2.4)

per

Note que embora possamos dizer que

W'W =1 (2.5)
ou seja,

wwlrl = wwlsl = 7. (2.6)
para uma imagem qualquer £, ndo podemos dizer, em geral, que

ww =1 2.7)

para um conjunto de imagens w qualquer. Isso porque a transformada a frous inversa
(2.4) € a inversa também de varias outras operagdes (como visto na seg¢do 1.3, por
exemplo). A expressao acima so ¢ valida se w for realmente a transformagio a frous de

uma imagem.

2.2.3 Implementagao da transformacgao a trous

A transformagéo a frous precisa ser realizada antes de todos 0s outros programas
do pacote, independentemente de qual o tipo de problema tratado. O programa
OV_Atrous, responsavel pela tarefa, foi construido de forma a tirar 0 maximo proveito
possivel dos recursos de operagdo de matrizes da IDL., alcangando uma performance

satisfatoria. A chamada basica ao programa ¢ feita através da linha de comando IDL:
wv = ov_atrous{data, n)

onde data ¢ uma matriz contendo a imagem original, n ¢ o numero de panos de

wavelet a serem gerados e wv ira conter uma matriz de trés dimensdes, correspondente a
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estrutura de wavelet calculada (a terceira dimensdo sera a escala, ou nivel, do plano de
wavelet). Um exemplo de aplicagdo ¢ mostrado na figura 2.1.

A aplicagdo dos filtros passa-baixas é feita de forma separada a linhas e colunas
para uma melhor performance.

O programa permite optar entre o filtro de escala linear e o spline By para as
operagdes de suavizagdo através de pardmetros opcionais de entrada. Se for requisitado,

0 programa retorna, além da estrutura de wavelet, a imagem residual do processo.

Figura 2.1: Exemplo de aplicagdo do programa OV_Atrous a uma imagem astrondmica. A esquerda uma
imagem da galaxia NGC 2997. A direita, ordenados da esquerda para a direita e de cima para baixo os 6
primeiros planos de wavelet obtidos com o programa, com filtro de escala linear. A escala de tons foi

escolhida de forma a facilitar a visualizacdo das estruturas.

Um topico importante na implementagdo de filtros lineares ¢ como substituir o
valor dos pontos que se situam fora da imagem. Como o valor de um dado ponto na
imagem filtrada depende dos pontos em uma certa vizinhanga do ponto correspondente
na imagem original, pontos proximos as bordas da imagem podem depender do valor de
pontos que, na realidade, ndo estdo definidos, situando-se além das bordas da imagem.
Os métodos que pretendem lidar com esse problema sdo conhecidos como métodos de
tratamento de bordas, e em geral, consistem em remapear os pontos que se situam fora

da imagem em novas posi¢des no interior da imagem. Apresentaremos as versdes
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unidimensionais' de trés dos mais comumente utilizados, implementadas na sub-rotina
OV _Border, invocada pelo programa OV_Atrous. O usudrio pode informar ao
programa OV_Atrous qual desses métodos deve ser usado nas filtragens passa-baixas
realizadas. Nas explicagdes a seguir, assumimos que a fungdo discreta analisada esta

definida no intervalo [0, /]:

1. Método da continuidade. O mais rapido computacionalmente. E feito
simplesmente remapeando os pontos situados além de / em [/, e aqueles aquém

de 0 em 0.

2. Método da periodicidade. Em geral produz bons resultados apenas quando
as propriedades da fung@o sdo bastante homogéneas. Os pontos que se situam além de /
por uma quantidade Ax qualquer, sdo remapeados para a posi¢do 0+ Ax. Os que se
situam aquém de 0 por uma quantidade qualquer Ax sdo remapeados para / — Ax, por

outro lado”.

3. Método do espelhamento. Um dos mais robustos. entretanto o de pior
performance em tempo de processamento. Os pontos que se situam além de / por uma
quantidade Ax qualquer, sdo remapeados para a posi¢do /—Ax. Os que se situam

aquém de 0 por uma quantidade qualquer Ax sdo remapeados para 0+ Ax, por sua

VCZJ.

' Na verdade, como a filtragem ¢ realizada de forma separada em linhas e colunas pelo programa
OV _Atrous, o tratamento de bordas é feito, efetivamente, em uma dimensdo. De qualquer forma, as
generalizagdes desses métodos para um nimero qualquer de dimensdes nao sdo dificeis de se obter,

bastando aplica-los separadamente a cada dimensio.

* Na verdade, como pode ser visto, caso 0 ponto se situe a uma distancia muito grande da borda,
esse remapeamento ndo serda suficiente para que deixe de estar fora do dominio da fungdo. Caso
queiramos nos precaver contra esse tipo de problema (como na verdade a sub-rotina OV Border o faz),
devemos associar o novo valor da coordenada a uma fungéo periodica do valor original. Nesse caso sera

uma fungdo do tipo “dente de serra”, com periodo iguala /+ 1, com minimo em 0 e maximo em /.

* Aqui vale a mesma observagao feita na nota anterior. Nesse caso, a fungdo periodica de

remapeamento devera ser uma onda triangular com periodo 2(/ + 1) , com minimo em 0 e maximo em /.
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2.3 Analise de ruido

A imagem astrondmica €, em geral, fortemente contaminada por componentes
aleatorias, de pequena escala, e ndo relacionadas aos objetos fisicos observados,
globalmente conhecidas como ruido. Qualquer aplicagdo computacional um pouco
ambiciosa em processamento ou analise de imagens astronOmicas deve envolver
procedimentos para a determinago, com alguma profundidade, da natureza do ruido na
imagem estudada, se se dispde a obter resultados de boa qualidade. O estudo do ruido
na imagem ¢ uma etapa preliminar indispensavel a todas as aplica¢des incluidas em

NOSSOS programas.

2.3.1 Natureza do ruido em imagens astronomicas

O ruido na imagem astrondmica (como em dados de praticamente qualquer
natureza), ndo € causado por um tnico fenomeno fisico, mas pela adi¢ao das pequenas
contribuigdes de inimeros mecanismos.

Em geral, admite-se que o ruido em uma imagem astrondémica tipica ¢ dominado
por uma componente que obedece a uma densidade de probabilidades de Poisson. Em
muitos casos podemos, sem introduzir grandes erros em nossas andlises, considerar que
esta € a unica componente existente.

Essa modelagem do ruido torna-se extremamente ineficaz, no entanto, se a
imagem tiver sido obtida em condi¢des em que o ruido de leitura seja significativamente
grande. O ruido de leitura introduz uma componente aleatdria com distribuigdo
aproximadamente gaussiana de probabilidades. Nesse caso, pode-se adotar um modelo
mais refinado, em que a distribuigdo da componente de ruido é dada pela soma de uma
variavel aleatoria com densidade de probabilidade de Poisson e uma outra de densidade
gaussiana.

Pode-se adotar ainda um modelo de ruido puramente gaussiano, o que em geral é
feito para que se tome proveito de propriedades especiais dessa distribui¢do, embora
ndo seja uma aproximagdo muito boa do comportamento verdadeiro do ruido. Por outro
lado, 0 modelo gaussiano €, em geral, a op¢do que produz melhores resultados na
analise de dados em que o ruido possui comportamento desconhecido ou ndo usual, ndo

se adequando aos modelos descritos acima.
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Um desses trés modelos deve ser adotado para o estudo de cada imagem.
Exploraremos primeiramente o ultimo, ja que sua andlise ¢ a mais simples e servira

como base para a descri¢do dos demais.

2.3.2 Estimativa de parametros de ruido gaussiano

A distribui¢do gaussiana esta definida no Apéndice B. Quando consideramos
que uma imagem possui ruido gaussiano, estamos admitindo que o valor de cada pixel
da imagem ¢ uma variavel aleatdria de distribuigdo gaussiana, com média igual ao valor
verdadeiro daquele pixel (valor que possuiria se o ruido ndo estivesse presente) e desvio
padrao desconhecido a principio. Na maioria dos casos, podemos considerar que o ruido
¢ homogéneo, ou seja, que esse desvio padrdo ¢ o mesmo em cada ponto da imagem.

Nesse caso, s6 nos resta descobrir o valor desse pardmetro, que denotaremos o, , para

que a natureza do ruido seja completamente conhecida.
A transformada & trous nos fornece um método iterativo bastante preciso para a

obtenc¢do dessa grandeza:

1. Obtém-se a transformada de wavelet da imagem a ser analisada:

w = W[f(x,p)] (2.8)
2. Como o ruido deve predominar no primeiro plano de wavelet (que contém
estruturas de dimensodes da ordem de 1 pixel), tomamos o desvio padrdo dos pontos

|
dessa escala :

G, :G(W\) (2.9)

' E interessante notar que, como dito no Apéndice B, uma transformago linear de uma variavel
de distribui¢do gaussiana ira gerar uma outra variavel também de distribuigéo gaussiana. Como a técnica
a trous aplica apenas filtros lineares para a obtengdo dos planos de wavelet, se uma imagem possui ruido

gaussiano puro, entéio os seus planos de wavelet também o possuirdo (embora certamente com pardmetros

diferentes, como veremos).
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3. Se houver pontos no primeiro plano de wavelet acima de um certo nimero de
vezes (usualmente 3) o desvio padrédo calculado’, entdo volta para o passo 2,
desconsiderando agora esses pontos (eles podem conter informagdo de baixa escala
referente a algum objeto real), a ndo ser que esteja satisfeito algum outro critério de

parada.

Assim obtemos o desvio padrdo induzido pelo ruido no plano de wavelet de
menor escala, mas esse ndo € igual ao desvio padrdo do ruido na imagem original. Pela
propriedade de linearidade da transformada de wavelet, a razio entre o desvio padrdo do
ruido no primeiro plano de wavelet ¢ 0 da imagem original deve ser uma constante,
dependendo somente do wavelet empregado na transformagdo. Assim, podemos realizar
simulacdes com imagens artificiais contendo apenas ruido gaussiano de desvio padrdo
igual a 1 ¢ obter o desvio padrdo em cada escala, sendo que o valor obtido para a
primeira sera a constante que procuramos. Realizamos essas simulagdes para os 9
primeiros planos e obtivemos, para a técnica a trous com filtros de escala linear e spline

B;. os valores mostrados na tabela 2.1:

Razo Filtro de escala linear Filtro spline B;
s, /o, 0.7984 10.9103
s, /o, 02731 02647 |
oo, | 0.1204 0.0937
oo, | 0058 0.0462
. o,/o, 0.0300 0.0205
s, /o, 0.0160 0.0107
. o,/o, 0.0091 0.0061
o4/, 0.0054 0.0042
o,/a, 0.0031 0.0019

Tabela 2.1: Fatores de conversdo de desvios-padréio

' Essa técnica de corte em um nivel igual a um certo numero de vezes o desvio padrdo ¢

conhecida como sigma clipping.
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Assim, se utilizamos o filtro de escala linear, temos

o, =— L 2.10)
©0,7984 :
e se o filtro escolhido foi o spline Bs, entdo
PRI (2.11
" 09103 o

Dessa forma temos, ndo somente o desvio padrdo do ruido na imagem, como
também em todos os planos de wavelet. Esses valores nos serdo muito Uteis para a

analise de significancia dos pontos no espago de wavelet, detalhada na sec¢do 2.4.

2.3.3 Transformada de Anscombe e ruido de Poisson

Caso o ruido obede¢a a uma fun¢@o densidade de probabilidade de Poisson
(definida no Apéndice B) , ndo podemos realizar uma andlise simples como a mostrada
para o caso gaussiano. Uma transformag¢do linear de uma variavel poissoniana ndo gera

outra variavel poissoniana. Além disso, o desvio padrdo ¢, ¢ a média p da variavel

aleatoria que fornece o valor registrado em cada pixel da imagem estardo vinculados por

b=
I
Q

(2.12)

Como a média corresponde ao valor verdadeiro do pixel e esperamos que esse valor
varie ao longo da imagem, o desvio padro ird variar ponto a ponto.
Uma forma de estudar o ruido de uma imagem desse tipo ¢ através da

transformada de Anscombe:

A LGyl = 2 fln)+ (2.13)
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onde f(x,y) ¢ a imagem original com ruido de Poisson. A imagem transformada ira
conter ruido Gaussiano puro e homogéneo, com desvio padrdo igual a 1. Isso so sera
valido, no entanto, se o valor de cada pixel na imagem original for maior que cerca de
30 contagens, como mostrado por Starck, Murtagh e Bijaoui (1998). Essa limitagdo ndo
representa nenhum problema se lidamos com imagens tomadas na regido visivel do
espectro de radiagdo, onde geralmente se obtém contagens muito maiores. Para
observagdes em raios-x, por exemplo, esse requisito dificilmente € satisfeito, sendo
necessério adotar algum outro procedimento’.

Podemos utilizar a transformada de Anscombe da imagem para qualquer
procedimento que dependa da natureza do ruido, incluindo o estudo de significancia
feito na se¢do 2.4.

Todos os detalhes do estudo de imagens com ruido gaussiano, incluindo os
resultados dados na tabela 2.1 podem ser aplicados a essa imagem transformada, mas
ndo sera necessario determinar o desvio padrdo do ruido, que ja ¢ conhecido ¢, por

defini¢do, unitario.

2.3.4 Tratamento de ruido misto

Quando consideramos que o ruido é a soma de uma parcela de natureza
poissoniana ¢ de uma parcela gaussiana (devida, em geral, ao ruido de leitura de um
CCD), precisamos recorrer a uma forma modificada da transformada de Anscombe

(Starck, Murtagh e Bijaoui 1998):

T 2 . . B B & '
A [flx,y)] = g\/g-f(x,y%gg‘+6f,-—gu(,- ; (2.14)

onde g € o ganho de aquisi¢@o dos dados, o, ¢ o desvio padrdo do ruido de leiturae p,

a media da componente gaussiana, em geral associada ao nivel zero do conversor
analogico-digital do sistema de leitura do CCD. Essa operagdo é conhecida como

transformada generalizada de Anscombe ou como transformada de estabilizagao

' Embora néio nos ocupemos em explorar esse problema aqui, algumas solugdes podem ser vistas
em Starck, Murtagh e Bijaoui (1998).
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de variancia. Um dos maiores problemas desse tratamento € que os parametros g, G, ¢
. teriam que ser conhecidos a priori para a imagem processada. Felizmente existe
uma forma iterativa para se estimar g ou ¢, se apenas um deles ndo for conhecido (.

no entanto, ainda precisa ser conhecida), o que ameniza o problema. Por exemplo, se

o, for desconhecido:

1. Admite-se que o, esteja entre 0 ¢ o desvio padrdo total da imagem, o (/).

Toma-se como estimativa inicial para o o valor intermediario a esses dois:

Gmm 6 :0 2 (215)
Gmaxo =8 (f] ? (216)
max +G min
B B0 smemtae (2.17)
’ 2

2. Aplica-se a equagdio (2.14) a imagem, com o uso da estimativa atual de o, .

3. Calcula-se o desvio padrdo do ruido na imagem transformada através do

processo descrito na subsegdo 3.2.3. Se esse valor for menor que 1, entdo

G jnax - (¢} (2 1 8)

n+l n

O min = Opmin » (219)

¢ se for maior que 1, entdo
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min = G (&) (220)

n+l n

o Max =g X : (22 1)

el n

A nova estimativa para ¢, serd

max min

0_(‘ — n+l i+l ) (2.22)

4. Se for satisfeito algum critério de parada (baseado, por exemplo, no valor de

g = &

max

mn )» temos nossa estimativa para o . Caso contrario, volta-se para o

n+l n+l

passo 2.

Um algoritmo muito semelhante poderia ser utilizado para que se obtivesse uma

estimativa de g com o; e p, conhecidos.

As observagdes feitas sobre a transformada de Anscombe na subsegdo anterior
se aplicam também a transformada generalizada.
2.3.5 Implementac¢ao da analise de ruido

A estimativa do desvio padrdo do ruido gaussiano em uma imagem ¢ realizada
pelo programa OV_Noise, pelo método iterativo explicado na subsegdo 2.3.2. A

chamada ao programa pode ser feita de duas formas, a primeira é

std = ov_noise(data)

onde data ¢ a imagem original. A segunda ¢
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std = ov noise (wv)

onde wv ¢ a estrutura de wavelet da imagem. Em ambos os casos, std ira conter o
desvio padrdo calculado para a imagem como um valor de ponto flutuante. Caso a
primeira forma seja utilizada, o programa OV_Atrous sera utilizado internamente para a
extra¢@io do primeiro plano de wavelet, usado no processo iterativo de estimativa do
ruido. Se essa informag@o ja tiver sido gerada previamente, entdo a segunda forma deve
ser usada, de forma a reduzir o tempo de execugao.

O fator de conversdio mostrado na tabela 2.1 ¢ obtido através da sub-rotina
OV _Table, que simplesmente retorna os fatores adequados para o filtro e o niimero de
planos desejados. Dois critérios de parada estdo disponiveis: 1) a ndo alteragdo, ou a
alteracdo por um valor maximo especificado, da estimativa do desvio padrdo entre duas
iteragdes, e 2) a execugdo de um numero maximo de iteragdes. O niimero de vezes o
desvio padrao a ser utilizado a cada corte pode ser especificado também, sendo 3 o valor
padrio, ja que garante uma convergéncia correta do algoritmo (valores maiores podem
fornecer resultados menos acurados, enquanto valores menores podem provocar uma
divergéncia do algoritmo).

A aplicagdo tanto da transformada de Anscombe quanto de sua versdo
generalizada, para tratamento de ruidos de Poisson e misto, respectivamente, € feita pelo

programa OV_Anscombe, através da chamada:

adata = ov_anscombe (data)

onde data ¢ a imagem original e adata ¢ a imagem transformada. A transformada

generalizada sera utilizada se forem, adicionalmente, especificados os valores de g, o,

e H..Se o, ou g ndo for conhecido (no caso generalizado), o programa pode ainda

estimar seu valor segundo o método descrito na subsegdo 2.3.4.

2.4 Suporte de multirresolugao

O nivel de significincia, ou nivel de validade, de um ponto no espaco de

wavelet é uma medida da confiabilidade de que a informagdo ali contida seja devida ao
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sinal verdadeiro (e ndo ao ruido). Em geral, se atribui a cada ponto no espago de wavelet
um nivel de significancia que pode ir de 0 a 1, sendo valores maiores indicadores de
uma contaminag¢do menor pelo ruido. O conjunto desses valores forma uma estrutura
que possui as mesmas dimensdes da transformada de wavelet da imagem analisada, e
que ¢ denominada fator de escala (nome atribuido por Brown, 2000). Esses niveis
podem ser obtidos por uma série de métodos diferentes, cada um apresentando
vantagens e desvantagens. Alguns desses métodos (um dos quais veremos na proxima
subsecdo) associam um valor bindrio a cada ponto, dando origem a uma classifica¢@o
logica em 1 (significante) ou 0 (ndo significante). Um fator de escala binario gerado
dessa forma recebe o nome de suporte de multirresolucio. Pelo fato de
tradicionalmente esse ser o tipo mais usado de fator de escala, freqlientemente
utilizamos o termo “suporte de multirresolugdo™ ou simplesmente “suporte”, mesmo
quando se admite um fator de escala ndo binario.

Em geral, os métodos utilizados para a geragdo de um suporte ou fator de escala
eficiente sdo adaptados de métodos tradicionais de filtragem para eliminagio de ruido.
Isso ¢ muito compreensivel se levarmos em conta que uma das aplicagdes mais
imediatas do suporte de multirresolugdo € a remogéo de ruido no espago de wavelet, que
veremos em detalhe na secdo 3.1 (embora essa estrutura seja empregada para muitos

fins além da remogdo de ruido por nossos programas).

2.4.1 Hard thresholding

O método mais simples e, de longe, 0 mais popular para o célculo do suporte, o
hard thresholding ¢ baseado na técnica homdnima de filtragem de ruido, dada pela

expressao:

v, = ’ (2.23)

onde v ¢ o valor de um dado ponto contido na imagem ruidosa (ou em qualquer outra

forma de dados que se queira tratar), v, ¢ o valor filtrado correspondente, e 7' € um

valor, chamado threshold, correspondente ao valor minimo que um ponto precisa ter
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(em moddulo) para ser considerado significante. Podemos ver graficamente a relagdo

entre os valores originais e os filtrados na figura 2.2.

Vr 0— —

-TF ]

Figura 2.2: Filtragem por hard thresholding.

O método correspondente a essa técnica para a criagdo do suporte de
multirresolugdo funciona a partir da compara¢do entre o valor de cada ponto no espago
de wavelet e o desvio padrio para o plano de wavelet ao qual pertence (obtido através
do processo descrito na subse¢do 2.3.2 e utilizando a tabela 2.1). Se o0 mddulo do valor

do ponto for maior que o nivel de corte (nosso threshold), igual a um certo nimero N de
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vezes (usualmente entre 3 e S)' esse desvio padrdo, o nivel de significdncia 1 ¢
associado a ele; caso contrario sua significancia ¢ 0. E possivel verificar que se
multiplicarmos a estrutura de wavelet pelo suporte, os pontos com modulo acima do
nivel de corte serdo mantidos como estdo, enquanto os demais serdo zerados,
exatamente 0 comportamento imposto pela expressio (2.23).

Dependendo de qual serd o uso futuro desse suporte, e devido a positividade
caracteristica das estruturas astrondmicas comentada na se¢do 1.1, pode ser interessante
utilizar nessa comparagdo o proprio valor do ponto em lugar do modulo, desprezando

indiscriminadamente a significancia dos pontos de valor negativo.

2.4.2 Soft e semi-soft thresholding

QOutra técnica tradicional de filtragem de ruido semelhante ao hard thresholding

¢ o soft thresholding, dado por

gy v-sigW) T v =2 T ‘ (2.24)
0y < T

onde sig(v) ¢ uma fungdo que vale 1 se v for positivo, —1 se v for negativo e 0 se v

valer 0. A diferenga para a técnica hard ¢ que, com o fim de manter a continuidade entre
os valores dos pontos, estes, quando sdo, em modulo, acima do nivel de corte, sdo
subtraidos do mesmo (ou somados caso sejam negativos). Esse comportamento pode ser

conferido na figura 2.3. Embora de aplicagdo em muitas dreas essa técnica ndo € de

' N = 3 fornece uma confianga de cerca de 99,7% na determinag@o de um ponto valido, sendo,
em geral, um limite inferior aceitdvel (¢ importante lembrar que imagens astrondomicas modernas
facilmente chegam a | milhdo de pontos, de forma que um erro em 0,3% dos pontos ja é capaz de
produzir efeitos ndo despreziveis). A possibilidade de erros na medida dos desvios padrdo e possiveis
imperfeigdes na modelagem do ruido nos obrigam, na maioria dos casos, a adotar o valor N = 5.
Problemas graves na modelagem do ruido, em geral decorrentes da analise de dados de natureza atipica,
podem criar a necessidade de adotar valores ainda maiores em alguns casos extremos. Por outro lado, se
existe a inten¢éio de analisar estruturas extremamente ténues ¢ se ha grande confianga na modelagem de
ruido adotada, ¢ possivel adotar valores realmente baixos, como N = 2, embora isso em geral implique em

um risco de contaminagdo do suporte por ruido.



54

muito uso em imagens diretas astrondmicas, ja que modifica drasticamente o fluxo das
fontes, comprometendo a fotometria. Nem tampouco pode ser usada com a finalidade de
gerar um fator de escala para analise multiescalar, ja que sua aplica¢@o ndo pode ser
expressa como uma multiplicagdo ponto a ponto entre os dados originais ¢ uma outra

estrutura.

Fm—mwmw
T i

Vir OEH =
T} :
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v

Figura 2.3: Filtragem por soft thresholding.

Uma técenica alternativa que diminui a descontinuidade do suporte e preserva

melhor o valor dos pontos validos é conhecida como semi-soft thresholding, dado por

v i 20
Ve = v M-T s T, <M< (2.25)
T,-T,)" ; '
0 ;M <7,

onde se utiliza ndo um, mas dois rthresholds diferentes, sendo que a diferen¢a basica

para 0 método hard € que para valores abaixo do limite maior, mas acima do menor, o
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valor filtrado ¢ uma versdo atenuada do original. Esse comportamento ¢ mostrado na

figura 2.4.

L LA R A LR R L L ELE UL LR

T:

R
1

Tl?* *

Vi 0- .

Figura 2.4: Filtragem por semi-soft thresholding.

Essa técnica pode ser adaptada com proveito para a obtengdo de um suporte de
multirresolu¢do. Estabelecemos um limite superior, acima do qual (em moddulo) os
pontos sdo considerados completamente significantes (valor do suporte igual a 1) e um
inferior, abaixo do qual sdao completamente ndo significantes (suporte igual a 0). A
pontos com valores intermediarios sdo atribuidos valores entre (0 e 1, indicando
significancia parcial. Estes valores sdo, em geral, obtidos através de uma interpolag@o
linear. mas ha outras formas possiveis para sua determinagdo. O nivel de corte superior
¢ escolhido de forma semelhante ao que se faria com o método de hard thresholding,
enquanto o inferior possui um valor arbitrario menor que esse (quando o limite superior
¢ de cinco vezes o desvio padrdo, por exemplo, é comum a definigdo do inferior para
trés vezes esse desvio). A mesma observagdo sobre a utilizagdo ndo do médulo, mas do

proprio valor do ponto feita para o método de hard thresholding aplica-se aqui.
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2.4.3 Thresholding de evidéncia combinada

Um método recente para determinagdo da validade de pontos num espago
multiescalar, aproveitando as qualidades de diversos métodos mais tradicionais ¢ o
thresholding de evidéncia combinada (Brown 2000). Esse método foi desenvolvido
especialmente para a andlise multiescalar, ndo sendo inspirado em uma técnica
tradicional de filtragem de ruido. Ele utiliza dois critérios para considerar um ponto
como ruidoso. Cada um desses critérios cria uma estrutura denominada evidéncia. Uma
delas € produzida com base na intensidade de cada ponto (que é a base de todos os
métodos descritos acima), enquanto a outra ¢ calculada a partir da correlagdo entre
pontos em planos de wavelet subseqiientes. As dimensdes de uma evidéncia sdo as
mesmas da transformada de wavelet da imagem. Uma evidéncia pode ter um valor que
varia de 0 a 1 para cada ponto da imagem. Um valor igual a 1 indica uma alta
probabilidade de que o ponto seja dominado pelo ruido ¢ um valor igual a 0 indica o

contrdrio; inversamente ao que ocorre com o suporte. As evidéncias sdo:

1. Evidéncia do ruido pelas magnitudes dos coeficientes de wavelet:
Aplicamos um método semelhante ao semi-sofi thresholding. Calculamos o

valor da primeira evidéncia segundo

0 |w(x,y,z)

w(x,y,z)| = 0 . (2.26)

v

3
—_—

b
—

E (x,y.2)

i

[\ h;{‘}” }

.oem oulro caso
l-e

onde 7'(z) ¢ o nivel de corte para a escala (ou plano de wavelet) z, w(x, ,z) ¢ apenas
uma nota¢do mais conveniente, em alguns casos, para w:(x._ y) (valor de um ponto no
espago de wavelet), e E, (x,y, z) ¢ a evidéncia de magnitude que calculamos para o

ponto. O operador de médulo aplicado a w(x, y,z) pode ser removido, se quisermos

impor a positividade, como explicado para os dois métodos anteriores.
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2. Evidéncia de ruido pela correlagio entre os planos de wavelet:

[ de se esperar que uma estrutura real (que niio seja um artificio induzido pelo
ruido) esteja representada em mais de um plano de wavelet. Esse comportamento ndo
deve ser, de forma geral, observado no ruido, no entanto. Assim, uma forma de
refinarmos o critério de significancia € introduzindo um fator baseado na correlag¢do
entre planos de wavelet diferentes. Esse tipo de informagao estara contido nesta segunda
evidéncia. Para sua obtengdo, primeiro calculamos, para cada plano de wavelet, a sua

correlag@o ponto a ponto com o plano de escala imediatamente superior:
Corr,=w.-w,, (2.27)

onde a multiplicagdo ¢ feita ponto a ponto.

Calculamos entdo um fator de normalizagdo, dado por

Y wiey)
S 3 Corrtley) v

Ncorr, =

que ¢ utilizado para a obten¢do de uma correlagdo normalizada entre os planos:

CN(x,y,z)= Corr, (x, y) - Ncorr . (2.29)

Finalmente, calcula-se £, ( X, y,z) , a evidéncia de correlagdo, utilizando

0. : |(,‘N(x,y,z)| > ’w(x,y,z)l
E, (x,y,2)={ 1 i |CN(x,y.2)] =min(|CN]) , (2.30)
E(x, V.z) i em outro caso

onde



38

0 ’w(x,y, z)l ~‘CN(I, Y, 2)] i

E(x,y.z)= :
(2.3, ]~ min{ICN)

(2.31)

sendo que min(

CN |) retorna o menor valor encontrado em CN.

Nio ¢ possivel calcular essa segunda evidéncia para o ultimo plano de wavelet
obtido com a transformag¢do a frous, pois ndo ha um plano superior para a estimativa
dessa correlagdo. Nesse caso, estipulamos que a evidéncia do ultimo plano deve ser

igual a 1 em todos os pontos.

De posse das duas evidéncias, podemos combind-las em uma evidéncia tnica

através de uma média geométrica (ponto a ponto):
E= JEE,. (2.32)

E finalmente podemos calcular nosso suporte de multirresolugdo S(x,y.z)

segundo:
0 » E(x..2) 2 Eq
S(x.3.2) = { 1 s Blxyz)5E, (2.33)
Eq—E(x,y,
2 (x.y z) . em oulro caso
E.\' - E!

onde os valores £, ¢ E, devem ser fornecidos como niveis de tolerdncia inferior e

superior. Brown (2000) sugere, para a maior parte das aplicagdes, £; =0,6 e E, =0,1

como valores 6timos.
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2.4.4 Implementagéao do calculo do suporte

O calculo do suporte de multirresolugdo ou do fator de escala ¢ realizado pelo
programa, OV_Support, que incorpora os métodos hard e semi-soft thresholding ¢ o de

evidéncias combinadas de Brown. A chamada ao programa ¢ feita através de:

sup = oOV_support (wv, std)

onde wv € a estrutura de wavelet da imagem original (ou, nos casos de ruido de Poisson
ou misto, da transformada de Anscombe da imagem) e std o desvio padrido do ruido
calculado com OV _Noise (ou igual a exatamente 1, nos casos de Poisson ¢ misto). A
variavel sup ird conter a informagdo retornada pelo programa, sob a forma de uma
matriz tridimensional com as mesmas dimensoes de wv, de tipo “byte” (se for utilizado
o método hard thresholding) ou de ponto flutuante (se for utilizado um dos outros
métodos).

Os dados da tabela 2.1 sdo obtidos por esse programa através da sub-rotina
OV Table.

Nédo houve grandes complicagdes na tradugdo em codigo dos métodos de
thresholding, exceto pelo método das evidéncias combinadas. Neste foi preciso algum
cuidado para evitar problemas de divisio por zero com a implementagdo da
equacdo (2.31). Foi necessario também, nesse caso, adotar um certo nivel de
reaproveitamento de memoria para evitar problemas de falta de recursos, tendo em vista
a quantidade de estruturas de dados intermediarias criadas antes do suporte

propriamente dito.
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3 Modulos Avancados

Construindo o caminho até o topo

Uma vez de posse das informag¢des fundamentais sobre uma imagem e sua
representagdio no espago multiescalar, podemos realizar as tarefas de remogédo de ruido,
detecgdo hierarquica de fontes e reconstrugdo parcial ou total da imagem. As duas
altimas, em particular, sdo muito mais complexas que as realizadas pelos médulos
basicos e sdo de compreensdo um pouco mais dificil, além de consumirem recursos

computacionais em um nivel muito maior.

3.1 Remogao do ruido

A diminuigdo da quantidade de ruido presente em uma imagem ¢ alvo de muitas
técnicas de processamento ja desenvolvidas.

Em astronomia, a remogdo de ruido é freqlientemente vista com reservas, pois ha
um risco de se deformar a informagdo originada nos objetos verdadeiros, o que pode
causar erros consideraveis na fotometria desses objetos, por exemplo.

No entanto, esse problema ndo ¢ tdo grave, em aplicagdes de reconhecimento de
padroes e detecgdo de fontes, j4 que nesses casos o que se deseja conhecer é
basicamente a existéncia ou ndo dos objetos e, caso existam, sua posi¢do; medidas
fotométricas exatas ndo sdo tdo importantes. Nessas situagdes, o emprego de

procedimentos de remog¢do de ruido como uma etapa de pré-processamento pode ser

muito recompensador.
Algumas técnicas multiescalares para a remogdo de ruido que foram incluidas

em nosso pacote de programas sdo apresentadas aqui.
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3.1.1 Filtragem simples

A aplicagdo do suporte de multirresolugao ¢ a simples operagdo de multiplicar o
valor de cada ponto no espago de wavelet pelo valor correspondente no suporte, dando
origem a uma nova estrutura, a estrutura filtrada de wavelet. Essa operagdo sera

denotada daqui em diante como
we = S(w,)-w,, (3.1)

onde w, ¢ a estrutura de wavelet a ser filtrada; S(w,) ¢ o suporte de multirresolugéo
obtido a partir da analise de significincia de uma outra estrutura de wavelet w, ;e w, €

a estrutura filtrada resultante. Freqlientemente aplica-se a estrutura de wavelet o seu
proprio suporte de multirresolugdo, de forma que w, e w, sdo o mesmo objeto. Nesse

caso escrevemos simplesmente

W;_- — a.q = W, (3.2)
onde w ¢ a estrutura de wavelet a ser filtrada'.

Realizando nessa nova estrutura filtrada a transformada inversa de wavelet, que
no caso da téenica a frous corresponde a soma de todos os diferentes planos de wavelet

e da imagem residual, obtemos o que se chama imagem filtrada, uma versao sem ruido

da imagem original’:

fo= W'w:] = ws-wrl. (3.3)

onde [ representa a imagem original e f, a imagem filtrada.

' Pode parecer estranha, a principio, a possibilidade de se aplicar a uma estrutura de wavelet o
suporte obtido a partir de outra; mas, como veremos na se¢do 3.3, esse tipo de operag@o torna-se ftil
quando tentamos reconstruir parte das componentes de uma imagem. Por enquanto, no entanto, ndo

precisamos nos preocupar com essa possibilidade e podemos adotar a notagdo simplificada.

* Convém notar que o termo geral “filtragem™ ¢ empregado aqui com o significado especifico de

“filtragem para remocgéo de ruido”, como € comum em outros textos sobre o assunto.
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Infelizmente, ndo s6 o ruido é eliminado no processo, mas também uma parte,
em geral ndo desprezivel, da informagdo verdadeira da imagem. A estratégia empregada
na determinag@o do suporte tera grande influéncia sobre a qualidade dos resultados.

Esse processo de supressdo de ruido é conhecido como filtragem simples.
3.1.2 Técnicas aperfeigoadas de filtragem

Um outro tipo de filtragem mais elaborado consiste em um processo iterativo de
recuperagdo das estruturas reais. Conhecido como filtragem adaptativa, o método segue

a seguinte seqiiéncia de operagdes:

1. Realiza-se uma filtragem simples:
£y = sl G

2. Subtrai-se a imagem original da imagem filtrada, gerando uma imagem

residual:

3. Faz-se uma filtragem simples nessa imagem residual. A imagem encontrada
contém as estruturas que foram removidas junto com o ruido. Essa imagem residual

filtrada ¢ somada a imagem filtrada f, :

n

rp = W ][S-W[r"]];

n

(3.6)

Jr = frt+ . (3.7)

n+l n n
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4. Se o resultado for satisfatorio (segundo algum critério de parada), o processo
termina. O resultado ¢ a imagem filtrada adicionada dos residuos filtrados a cada

iteragdo:
fe=Jo = Lo+, T, (3.8)

onde N ¢ o numero total de iteragdes utilizados no processo. Caso contrario, volta-se

ao passo 2.

A remogado do ruido de uma imagem pode também ser feita através da inversdo
da aplicac¢do do suporte por um método iterativo, no que chamamos de reconstrugé@o
total. Esse topico sera explicado mais adiante, quando tratarmos da reconstrugdo de

objetos isolados.

3.1.3 Implementagio da remogao de ruido

A remogio de ruido foi implementada em uma rotina, OV_DeNoise, que realiza

as operagdes tanto de filtragem simples quanto de filtragem adaptativa:
clean ov denocise(wv, sup, res)

onde wv contém a transformada a frous dos dados originais, sup ¢ o suporte de
multirresolugdo para esses dados ¢ res ¢ a imagem residual da transformada a trous. A
variavel clean ira conter a imagem filtrada, com as mesmas dimensdes da original.

Para a filtragem simples, a chamada a rotina equivale ao comando IDL:

clean = total(wv * sup, 3) + res

onde total é uma fungdo interna da IDL que retorna a soma dos elementos de uma
matriz. O niimero 3 ¢ passado como argumento a total para indicar que a soma deve

ser feita apenas ao longo da terceira dimensdo dos dados (escala). O asterisco (*)

denota, em IDL., a multiplicacéo.
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Para a filtragem adaptativa, o critério de parada pode ser baseado simplesmente
no numero de iteragdes ou na convergéncia do ruido estimado.
A reconstrugdo total é realizada pelo modulo de reconstrugdo, OV_Reconstruct,

e tem seus detalhes explorados na segdo 3.3 (e especialmente em 3.3.4 € 3.3.5).

Um exemplo de aplica¢@o do programa ¢ mostrado na figura 3.1 abaixo.

Figura 3.1: Filtragem simples feita a partir de um suporte obtido com um hard thresholding. A esquerda,

imagem de NGC 2997 com ruido artificial adicionado. A direita sua versdo filtrada.

3.2 Deteccgao de objetos

Observando o suporte de multirresolugdo de uma imagem astronomica,
verificamos que existem conjuntos de pontos contiguos significantes nas areas
identificadas com fontes reais na imagem, sendo que o formato dessas regides segue
aproximadamente o aspecto da fonte. O mais importante ¢ que, em geral, essas regides

de validade estdo presentes em varios niveis do suporte, j4 que um objeto tende a se

apresentar em varias escalas consecutivas do espago de wavelet.

As regides de validade estabelecem uma forma de segmentagdo da imagem no
espago tridimensional de wavelet. Sua natureza, no entanto, ¢ bidimensional (sdo
conjuntos conexos de pontos validos em um dado plano de wavelet). Como a
informag@o sobre um objeto pode estar presente em vdrios planos de wavelet, é preciso
estabelecer um critério de conectividade entre regides de validade em diferentes planos

e um modo de avaliar se um conjunto de regides conectadas pertence a um objcto real.
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Para que realizemos esse tipo de estudo, devemos utilizar um suporte de multirresolugdo
estabelecido de forma que os valores negativos da estrutura de wavelet tenham sido
indiscriminadamente considerados ndo significantes, ou corremos o risco de detectar
como objetos os anéis negativos presentes ao redor dos objetos nos planos de wavelet e
introduzidos pela condi¢ao de admissibilidade da transformada.

Se obtivermos sucesso nesse critério de definigdo de objetos, teremos uma forma
de detecgdo de fontes em imagens astronomicas, que leva em conta efeitos importantes
e freqiientemente esquecidos (como a superposi¢do) € que nao requer, em geral, uma
estimativa prévia nem do nivel do céu nem da PSF caracteristica da imagem. Se o0 nosso
interesse ¢ analisar apenas um objeto ou um grupo de objetos na imagem, teremos
ainda, com essa segmentacdo, a informag@o necessdria para a reconstrugéo individual

desses elementos, como discutido na se¢éo 3.3.

3.2.1 Criagao da arvore de conectividade

Para estabelecer a conectividade entre regides em varios planos de wavelet
devemos utilizar um conjunto de regras adaptadas ao tipo de imagem analisada. Para
imagens astronomicas, Starck, Murtagh ¢ Bijaoui (1998) sugerem um procedimento

bem simples. Para cada regido de validade:

1. Identifica-se o espago correspondente na representacdo multiescalar da

imagem original.
2. Encontra-se o ponto de maxima intensidade nesse espago.
3. Se, no suporte de multirresolugdo do plano seguinte (de escala imediatamente

superior), o ponto encontrado para o maximo estiver localizado no interior de uma outra

regido, entdo as duas regides estdo conectadas (ver figura 3.2 abaixo).
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Figura 3.2: Conectividade entre regides: a regifio a ndio esta conectada a nenhuma outra, enquanto b esta

conectada a ¢. O ponto de onde as setas se projetam na figura representa o ponto de maximo da regido.

Note que. dessa forma, ¢ possivel que mais de uma regido em uma certa escala
estejam conectadas a uma mesma regido na escala imediatamente superior. E comum
chamarmos cada regido conectada a uma regido de escala maior de regido filha
daquela, que seria a regiao mae. Assim, construimos uma espécie de visdo hierdrquica
das regides validas no espaco de wavelet. A visdo que construimos pode ser encarada
também como uma estrutura de arvores, em que 0s troncos seriam as regides de escalas

maiores, das quais se projetam, como ramos, as regides em escalas menores (como

1/ 2
/ C‘i@ff%

mostrado na figura 3.3).

%)

LN

B

Figura 3.3: Arvore de conectividade entre as regides no espago multiescalar.
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3.2.2 Definigao de um objeto no espacgo de wavelet

Uma visdo hierarquica das regides de validade nos permite realizar um estudo de
suas relagdes de conectividade, de forma que possamos entdo determinar, no espago de
wavelet, quais delas pertencem a um dado objeto, bem como as relagdes hierarquicas
deste objeto com os demais detectados.

O critério empregado para a identificagdo de objetos no espago multiescalar ndo
¢ uma questdo fechada. Os resultados de uma aplicacdo de detecgdo de fontes ou de
qualquer outra que dependa dessa separa¢do, como, por exemplo, a reconstrugio
parcial, sdo fortemente dependentes desse critério, de sua capacidade de definir objetos
que correspondem aos objetos fisicos presentes na imagem original.

Para essa tarefa, Starck, Murtagh e Bijaoui propdem o seguinte procedimento,
que impde um critério de defini¢do de objeto que chamaremos critério padrao. Para

cada regido de validade:

1. Obtém-se o valor maximo da area equivalente no espago de wavelet.

2. Obtém-se 0 maximo inferior, maximo da regido filha da regido estudada, se
estiver definida (a regido pode ndo estar conectada a nenhuma filha ou pode
simplesmente estar na menor escala possivel). Se existir mais que uma filha, toma-se o
maximo da filha cujo ponto maximo esta mais préximo do maximo da regiao estudada

(considerando apenas suas coordenadas posicionais).

3. Obtém-se 0 maximo superior, 0 maximo da regido mée da regido estudada.
Se a regidao mae possui uma ou mais filhas além da regido estudada, considera-se o
maximo dentro da interse¢do da regido mde com a regido estudada transportada para a
escala superior (ou o maximo dentro da “sombra” da regido analisada sobre a regido

mae, como mostrado na figura 3.4).

4. Compara-se 0 maximo da regido com os maximos superior e inferior. Se for
maior que ambos, ou maior que um deles estando o outro ndo definido, considera-se que
a regido estudada ¢ a regido principal de um objeto no espago de wavelet, e que esse
objeto contém todos os pontos desta regido, assim como os pontos de suas regioes filhas

(e os das filhas destas filhas, os das filhas destas etc.). Note que se tanto 0 maximo
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superior quanto o maximo inferior nao estiverem definidos (ou seja, se a regido

estudada for isolada no espago multiescalar), entdo a regido ndo define um objeto.

z+1

Figura 3.4: O maximo superior, no caso em que a regido mde possui outras filhas, ¢ abtido dentro da

“sombra” da regido estudada sobre a regido mie.

O método descrito acima foi desenvolvido para ser empregado apenas em
suportes obtidos com o método hard thresholding, contendo apenas os valores 0 e 1.
Para suportes ndo binarios, adaptamos esse procedimento para que as regides fossem
definidas como conjuntos conexos de pontos com valor significancia maior que zero (na
verdade, nossa implementagdo permite escolher um outro nivel de corte diferente de 0
para a significancia).

Assim € possivel construir uma estrutura de dados que contém a informagédo
sobre quais pontos no espago de wavelet estdo associados a um dado objeto. Uma
estrutura com as dimensdes do espago de wavelet pode ser definida para um objeto,
apresentando para cada um desses pontos um valor igual ao corresponde no suporte de
multirresolugdo e 0 nos demais. Essa estrutura ¢ chamada suporte individual, do
objeto. Uma hierarquia entre os objetos pode ser facilmente estabelecida, sendo que
cada objeto possui como sub-objetos aqueles cujos suportes individuais localizam-se
inteiramente dentro de seu proprio suporte. O nivel (plano de wavelet) em que se
localiza a regido principal nos da a escala de um objeto.

Esse critério padrdo gera bons resultados no que se refere a identificagdo de
objetos fisicos reais, mas permite desvios indesejdveis na definigdo da escala do objeto.
I possivel que objetos com a mesma forma ¢ o mesmo tamanho, mas em condi¢des

ligeiramente diferentes no que se refere ao fluxo de fundo e a quantidade de ruido,
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sejam classificados como de escalas diferentes. Esse desvio pode ser um grande
empecilho a reconstrugdo correta de um objeto.

Além disso, o critério padrido associa a objetos grupos de apenas duas regides
conectadas. Essas regides, quando estdo associadas a fontes reais, ndo representam, em
geral. informagdo suficiente para uma reconstrugdo do objeto. Muitas vezes ainda,
grupos de apenas duas regides conectadas nao sdo indicativos de fontes verdadeiras,
mas de simples coincidéncia entre componentes multiescalares do ruido.

Introduzimos uma ligeira alteragdo no procedimento, dando origem ao que
chamamos de critério restrito de identificagdo de objetos, que se destaca por impor a
condicao de que cada objeto deva ser definido por ndo menos que trés regides
conectadas, amenizando os problemas mencionados. Os maximos sdo calculados
exatamente da mesma forma, apenas a forma de declarar a existéncia ou ndo de um
objeto € alterada.

Segundo o critério restrito, existem trés casos em que uma regido pode ser

considerada a regido principal de um objeto:

1. O maximo da regido estudada ¢ maior que os maximos superior e inferior.
Essa ¢ basicamente a mesma exigéncia imposta pelo critério padrdo, mas aqui ndo se

enquadram os casos em que um dos maximos ndo esteja definido.

2. O maximo da regido estudada é maior que o maximo inferior, que é fornecido
por uma regido que possui regides filhas, ¢ 0 maximo superior ndo é definido. Exceto
pela exigéncia de que a regido que fornece o maximo inferior possua filhas, esse caso
também corresponde a exigéncia basica do critério padrdo, no caso em que 0 maximo

superior ndo esta definido.

3. O maximo da regido estudada ¢ maior que 0 maximo superior € menor que o

maximo inferior, que ¢ fornecido por uma regido que ndo possui regides filhas.

Ambos os critérios, padrdo e restrito, sdo baseados em principios bastante
simples. Um deles ¢ o de que se um objeto possui um tamanho caracteristico de uma
escala, entdo sua intensidade relativa nessa escala deve ser maxima (apenas o 3° caso do

critério restrito admite o contrario).
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Embora formalmente s6 sejam consideradas como integrantes do suporte
individual de um objeto a sua regido principal e as filhas desta, a regidio mae da regido
principal pode ser utilizada posteriormente pelo algoritmo de reconstrugdo e ¢
denominada regiio complementar do objeto. Um objeto que ndo a possua ¢é

denominado objeto especial, ¢ sua reconstru¢do €, em geral, menos eficiente.

3.2.3 Implementagao da detecgao de objetos

O estabelecimento da arvore de conectividade, assim como a detec¢do dos
objetos pela analise desta foi implementado no programa OV_Regions, executado

através do comando:
reqg = oV regions(wv, sup)

onde wv e sup sdo a estrutura de wavelet e o suporte de multirresolugdo da imagem a
ser analisada, respectivamente, e reg ¢é a estrutura de informagdes retornada pelo

programa, cuja natureza ¢ descrita adiante. A analise feita pelo programa é realizada em

algumas etapas bem definidas:

1. Com o auxilio de rotinas internas IDL, uma nova matriz valores inteiros
longos ¢ criada. com as mesmas dimensdes do suporte de multirresolu¢do. Os pontos
em cada regido contigua no suporte de multirresolugdo sdo assinalados nessa nova
estrutura com um valor inteiro identificador da regido. Esse valor é utilizado no futuro,

para se resgatar as coordenadas dos pontos de uma regido a partir de seu nimero de

identificagdo.

2. E criado um vetor de estruturas de dados, com um nimero de elementos igual
ao numero de regides identificadas no passo anterior. Essas estruturas irdo conter todas
as informagdes relevantes de cada regido. A posigdo de uma estrutura no vetor sera

coerente com o numero de identificagio estabelecido para a regido correspondente no

passo 1.
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3. E feita uma varredura pelas regides identificadas no passo 1 para a obtengio
das coordenadas do ponto maximo dentro da area equivalente a cada reagido na
estrutura de wavelet da imagem. Essas coordenadas sdo armazenadas na estrutura

definida no passo 2, juntamente com o valor do maximo.

4. Com as informagdes geradas nos passos 1 e 3, identificam-se as condi¢des de
conectividade para cada regido. O numero de identificagdo da regido méie, quando
existir, e o numero de regides filhas sdo armazenados na estrutura de dados criada no

passo 2.

5.Uma nova varredura ¢ feita agora, utilizando as informag¢des geradas nos
passos anteriores, procurando estabelecer, para cada regido, os maximos superior e
inferior. Aplica-se um dos critérios de defini¢ao de objetos e atribui-se a cada regido
principal de um objeto um numero de identificag@o Gnico (associado a esse objeto), ndo

relacionado aos niimeros atribuidos as regides no passo 1.

A matriz de identificagdo das regides criada no passo 1 e o vetor de estruturas
criado no passo 2, e preenchido ao longo dos passos seguintes, sdo retornados pelo

programa sob a forma de uma nova superestrutura IDL. Para cada regido sabemos:

- Exatamente quais 0os pontos que se situam em seu interior.
- Qual a posigdo do maximo correspondente a sua area no espago de wavelet.
- Quais as suas relagdes de conectividade com as regides em escalas vizinhas.

- Se € ou ndo a regido principal de um objeto.

Embora essas informagdes sobre as regides de validade sejam importantes para a
nossa analise, ndo seria, em principio, desejavel que um usudrio do pacote tivesse que
lidar com elas de forma direta. Em geral o que interessa ao usuario sdo as informagdes
sobre os objetos. Desenvolvemos, portanto, um outro programa, OV_Objects, que toma
como entrada a saida de OV_Regions e reorganiza parte de sua informagdo de forma

orientada aos objetos ¢ ndo as regides. A chamada ao programa possui a forma:

obj = ov_objects(reg)



73

sendo reg a estrutura retornada por OV _Regions, e ob7j os dados sobre os objetos, a
serem retornados pelo programa (com estrutura a ser definida adiante). O

processamento feito por OV_Objects possui as seguintes etapas:

1. S3o buscadas, na estrutura de dados fornecida por OV_Regions, as regides

principais dos objetos detectados.

2. Cria-se um novo vetor de estruturas que devera conter informagdes sobre cada
objeto. O vetor tera um niimero de elementos igual ao numero de objetos detectados. A
ordem de disposigdo dos objetos nesse vetor serd regida pelos nimeros dados as suas
regides principais no passo 5 de OV _Regions. Esses serdo também seus nimeros de

identificagdo.

3. Atribui-se a cada objeto um conjunto de trés de coordenadas no espago
multiescalar: as coordenadas x e y sdo aquelas em que se encontrou o maximo da regido

principal, e a coordenada z, escala, € igual a escala dessa regido.

4. Encontra-se, por um processo recursivo, o nimero de identificagdo de cada
regido pertencente a um dado objeto (filhas da regifio principal, filhas de cada uma
dessas filhas e assim por diante). Esses numeros sdo acomodados em um vetor de
inteiros longos, sendo o primeiro elemento a identificagdo da regido principal. Um

ponteiro para esse vetor ¢ armazenado na estrutura referente ao objeto criada no passo 2.

5. Para cada objeto, uma pesquisa pelo vetor criado no passo 4 revela quais
outros objetos tém como regido principal alguma de suas regides filhas. Esses sdo
considerados sub-objetos daquele e seus ntimeros de identifica¢do sdo armazenados de

forma semelhante ao que foi feito para as regides filhas no passo 4.

6. A partir dos dados de conectividade entre as regides, ¢ armazenado na
estrutura de objetos 0 numero de identifica¢do da regido complementar (mae da regido
principal) de cada objeto. Para cada um, também ¢ determinado se a regido
complementar possui outras filhas além da sua regido principal. A utilidade dessa

informagao so serd discutida na se¢do 3.3, quando tratarmos da reconstrugdo individual

dos objetos.
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O programa OV _Objects retorna o vetor de estruturas de objetos criado. Cada

elemento desse vetor possui:

- Uma estimativa de posigdo (x e y), uma escala de tamanho caracteristica (z).
- Referéncias as regides nas quais ¢ definido e a sua regido complementar.
- Referéncias aos sub-objetos e referéncia a seu super-objeto (do qual é sub-

objeto).

Essas informagdes podem ser acessadas com relativa facilidade. Digamos que o
programa OV Objects foi executado e sua estrutura de retorno armazenada na varidvel
obj. A posi¢do aproximada do décimo objeto detectado, por exemplo, pode ser exibida

através do comando [DL:

print, objl[9].x, obj[%].y

Como a indexagdo em IDL se inicia com 0, o elemento de indice 9 serd o
décimo. Convém lembrar que essa posi¢do obtida é apenas a posi¢do do maximo
multiescalar (maximo da regido principal), possuindo precisdo maxima de um pixel e
niio correspondendo, em geral, a posigdo do centroide'. A posigio do centréide pode ser
obtida a partir da aplica¢@o do suporte individual do objeto a estrutura de wavelet da
imagem, assim como algumas outras propriedades. Na verdade, os parametros
posicionais e de fluxo dos objetos s6 podem ser obtidos com boa precisio a partir da
reconstrugdo de sua imagem, como veremos na proxima se¢ao.

Um exemplo de aplicagdo dos programas de detec¢do pode ser visto na figura

3.5 a seguir:

' Em uma distribuigao discreta de intensidades, como uma imagem digital, o centrdide pode ser
definido como a posigdo obtida através da média dos valores das coordenadas de cada ponto interno ao

objeto ponderada pelas intensidades desses pontos.
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Figura 3.5: Detecgdo de objetos na imagem da galaxia NGC 2997. Sdo marcados apenas os objetos

detectados que ndo sdo sub-objetos de nenhum outro e que possuem escala menor ou igual a 1.

3.3 Reconstrugao parcial da imagem

O procedimento para a detecgdo de objetos a partir do espago de wavelet nos
fornece uma visdo segmentada e bem definida de cada objeto. Os pontos contidos nas
regides associadas a um objeto sdo, em principio, livres da contaminag@o pelo ruido ou
da presenga de objetos proximos. A simples aplicagdo do suporte individual do objeto
seguida de uma transformagdo inversa de wavelet, no entanto, nos mostra uma imagem
do mesmo com algumas de suas caracteristicas distorcidas (principalmente pelo fato de
que esse suporte ndo inclui a informagdo contida nas escalas superiores a do objeto). A
obtengdo de uma imagem de boa qualidade de um objeto depende do emprego de

técnicas iterativas de inversdo, que veremos a seguir.
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3.3.1 Principios da reconstruc¢ao parcial

A aplicagd@o do suporte individual de um objeto O, que denotaremos como S, a

representa¢do de uma imagem no espacgo de wavelet ¢ denotada por
W'l;. = S‘{; W 5 (3.9)

onde w, ¢ denominada estrutura de wavelet projetada de O. Essa operagdo ¢

freqglientemente chamada de proje¢do de w no suporte S, e denota-se
w, =Prg  [w] . (3.10)

Em geral omite-se o suporte de proje¢do na notagdo, admitindo-se que seja o

mesmo ao longo de todo o processo, obtido a partir do objeto a ser reconstruido:
w, =Pr[w]. (3.11)

Segundo Starck, Murtagh ¢ Bijaoui (1998), melhores resultados sd@o obtidos com
0 processo de reconstru¢do se considerarmos como parte do suporte individual de um
objeto a sua regido complementar. Caso esta possua outras filhas além da regido
principal do objeto, apenas a intersegdo entre ela e a principal (calculada como se
estivessem em um mesmo plano) deve ser considerada parte do suporte.

Se a proje¢do descarta realmente toda a informagao pertinente a outros objetos,
entdo a estrutura resultante deveria poder ser obtida também pela projecdo da estrutura

de wavelet w, de uma imagem que contivesse apenas o objeto O:
wf;:Pr[wR] i (3.12)

Essa estrutura, w,, ¢ a estrutura reconstruida de O. O problema da

reconstrucdo do objeto ¢ a inversdo da equagdo acima para a obtengdo de w, (e,
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conseqilentemente, da imagem reconstruida, f, , através da transformada inversa de
wavelet).

Por (3.11) e (3.12), temos que, para uma reconstrugéo ideal

Pr[w,|=Pr[w] . (3.13)

Evidentemente, existe uma solugdo trivial:

We =W, (3.14)
mas essa solucdo ndo nos interessa, pois contém todos os outros objetos presentes na
imagem. Existe uma infinidade de outras solugdes. Um critério importante para eliminar
solugdes indesejaveis ¢ o de que a solugdo deve ser verdadeiramente a transformada de

wavelet de uma imagem (e ndo apenas uma estrutura com as mesmas dimensdes de uma

transformada de wavelet), ou seja, deve obedecer a
=
wy =W [, ] (3.15)
segundo o que foi discutido na subsegao 2.2.2.
No caso de imagens diretas astrondmicas, podemos ainda impor uma condigfio

de positividade. Todos os pontos da imagem reconstruida (transformada inversa da

estrutura reconstruida) devem possuir valores positivos:
frlx,y)2 0 V(x,y) . (3.16)

Os dois métodos de reconstrugdo apresentados a seguir utilizam os critérios
apresentados em (3.13), (3.15) e (3.16).

3.3.2 Método direto

O método direto de reconstrucdo (Bijaoui e Rué, 1995) estabelece uma solugio

para a equacdo (3.13) através do seguinte procedimento:
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I. A estimativa inicial para a estrutura de wavelet reconstruida, w,, do objeto O

¢ dada pela projegdo da transformada de wavelet da imagem original:
W = Wp . (3.17)

2. Calcula-se a estrutura complementar ao suporte individual do objeto,

denominada suporte externo, segundo
Zs=1-8; , (3.18)
onde a subtracdo ¢ feita ponto a ponto.

3. Calcula-se uma nova estrutura w;, que satisfaga a condi¢do (3.15):
n

w;fn =Ww™' [W“n] ’ (3.19)

De fato, substituindo w, em (3.15) temos:
n

W Jw, =W [ WW [w, | . (3.20)
ou

W w, |=wW'WW N E (3.21)
mas como

ww=1, (3.22)
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temos que os dois lados da equagdo sdo idénticos, 0 que prova que w, satisfaz (3.15).
4. Para que as condi¢des (3.13) e (3.15) sejam satisfeitas simultancamente (de
forma aproximada), fazemos

Wy =Sow+Z,- w;e" (3.23)

H

ou seja, determinamos que dentro do suporte individual do objeto teremos os valores
dados por w, satisfazendo a (3.13), enquanto fora, os valores serdo determinados pela

condigdo (3.15).

5. Finalmente, aplicamos a condi¢do dada por (3.16):

f}ew(x?y):{fan(x,y) s fa,6y)>0 i

?
0 ;. em outro caso

onde
fa =W, ]- (3.25)

Se algum critério de parada for satisfeito, entdo _f}?m é a estimativa final para a

imagem reconstruida e sua transformada a trous é uma solug@o aproximada de (3.13).

Caso contrario, calculamos

Weoo =W, =W [fx ] (3.26)

¢ retornamos ao passo 4 (0 passo 3 ndo serd necessario, ja que wy  éa transformada
n+

de wavelet de uma imagem).

Esse método muito simples tem a grande vantagem de nao exigir calculos muito

complexos, 0 que acarreta em uma maior velocidade de execugdo. Por outro lado,
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experimentos simples mostram que o procedimento diverge em muitos casos. Além
disso, os resultados dificilmente sdo melhores do que aqueles obtidos com o método do

gradiente, descrito a seguir.
3.3.3 Método do gradiente e steepest descend

O método do gradiente (Bijaoui e Rué 1995) difere do direto principalmente
por ndo impor a condi¢do dada em (3.13) de forma bruta, pela substitui¢dao dos valores

na estimativa da solugdo. O método induz uma convergéncia lenta e natural da

estimativa, reduzindo, a cada passo, o valor do modulo

H Pr[wf,]— Wy

] , (3.27)

onde o modulo é definido por

| 4=y X4 . (3.28)

para uma estrutura 4 qualquer.

O método consiste nos seguintes passos:

1. A estimativa inicial para a estrutura de wavelet reconstruida, w,, do objeto O

¢ dada pela proje¢@o da transformada de wavelet da imagem original:

Wag™ Wi (3.29)

2. Calcula-se uma nova estrutura que satisfaz a condigdo (3.15), como no

método direto:

w, = WW "{wh,”:!‘ (3.30)
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3. Uma estrutura de wavelet residual r, ¢ calculada como sendo

!

r,=w,—Pr[w, ] . (3.31)

Essa ¢ a diferenga entre a projec¢do da estrutura de wavelet original e a projegdo

da estrutura estimada.

4. A partir da estrutura residual, calculamos uma imagem residual:
1,=Pelr] . (3.32)

O operador Pr, conhecido como operador adjunto ¢ definido mais adiante,
fornece um efeito aproximadamente igual ao inverso do operador de projegdo. Ele

suaviza uma estrutura de wavelet projetada e a reagrupa em uma imagem
bidimensional. Assim. f, serd aproximadamente a imagem-diferenga entre a imagem

que se quer obter e a transformada de wavelet inversa da estimativa atual de w,,.

5. Modifica-se a estimativa atual da imagem reconstruida (transformada inversa
de wavelet da estrutura reconstruida) pela adigdo de f,, gerada no passo 4, regulada em

fluxo através da multiplicagdo por um valor escalar o, para que uma convergéncia

suave seja garantida (esse fator terd seu valor discutido adiante):

Sor = Fay +0F 0 » (3.33)
onde, como de costume,

/i

=W w, ]. (3.34)

,
‘n

6. Aplicamos o critério de positividade (3.16) a imagem obtida, assim como ¢

feito pelo método direto:
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Jr, o (%:¥)= {f":‘“‘(x’y} b Sa(%2)>0 (3.35)

0 o em oulro caso

Caso algum critério de parada seja satisfeito, temos nossa imagem reconstruida,

Ie ;- Sua transformada de wavelet ¢, por construgdo, a estrutura de wavelet
n+

reconstruida. Caso contrario, fazemos

Wop = Wiy =W fr, ] (3.36)
e refornamos ao passo 3.

O operador adjunto Pr utilizado no passo 4 deve ser definido como

Pr(w)=w"[w]. (3.37)
onde

w,=H,-H, H, - H_[w.]; (3.38)
para a obteng¢do de bons resultados, segundo Starck, Murtagh e Bijaoui (1998).

A constante oo pode possuir um valor fixo durante todo o processo (geralmente,

nesse caso. o =1 ¢ escolhido), ou pode ser adaptada a cada iteragao. Uma forma

freqiientemente escolhida &

7]

o, =1—1 .
X

(3.39)

Feea forma de determinagdo de u 1ecebe 0 nome de steepest descend, e permite uma

convergéncia acelerada. Em compensagdo o célculo de o a cada iterag@o representa um

acréscimo consideravel de tempo de execugdo.



83

Esse método, embora também possa divergir em casos extremos, o faz com
menos freqiiéncia que o método direto. Os resultados obtidos, em principio, também

deveriam ser muito mais proximos dos corretos.

3.3.4 Reconstrugao total

Os métodos descritos podem ser aplicados também como uma técnica especial
de remo¢do de ruido. A reconstrucio total é realizada através dos mesmos
procedimentos que sdo utilizados para a reconstrugdo parcial. A diferenga ¢ que, como
operador de projegdo utilizamos o suporte de multirresolucéio de forma integral, e nio
apenas o suporte individual. Assim, ao fim da execucdo do algoritmo, teremos
reconstruido ndo um, mas todos os objetos presentes na imagem. Mais ainda, toda a
informagdo associada a regides significantes sera reconstruida, mesmo que estas ndo
estejam associadas a nenhum objeto em especial.

Para a execug¢do de uma reconstrugdo total ndo ¢ necessario nem mesmo que
tenha sido feita a detecgdo de objetos. Precisamos apenas da transformada de wavelet da
imagem original e de seu suporte de multirresolugdo associado, obtido por qualquer um
dos métodos expostos para a tarefa.

Apos a utilizagdo do algoritmo de reconstrugdo para a remo¢do do ruido, ¢

preciso ainda somar a imagem resultante a imagem residual da transformada a frous.

3.3.5 Implementagao dos métodos de reconstrugao

A reconstrugio parcial e a total sdo realizadas pelo programa OV_Reconstruct,
que toma como dados de entrada as estruturas fornecidas por OV_Atrous, OV_Support,

OV_Regions ¢ OV_Objects no caso parcial:
rec = ov_reconstruct (wv, sup, reg, obj, objID)
e apenas OV_Atrous e OV_Support no caso total:

rec = ov_reconstruct (wv, sup)
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sendo wv, sup, reg e obj, respectivamente, a estrutura de wavelet, o suporte de
multirresolu¢do, a estrutura de informagdes sobre regides e a estrutura de informagdes
sobre os objetos. objID ¢ um numero inteiro que corresponde ao numero de
identificacdo (determinado durante a detec¢@o de objetos) do objeto a ser reconstruido,
no caso parcial, e rec contera a imagem reconstruida retornada pelo programa.

Antes da aplicagdo dos métodos de reconstrugdo propriamente ditos, no caso da
reconstrugdio parcial, ¢ preciso construir uma estrutura de dados correspondente ao
suporte individual do objeto a ser reconstruido. Para isso, o vetor de referéncias as
regides pertencentes ao objeto e a referéncia a regido complementar contidos nos dados
retornados pelo programa OV_Objects sao utilizados. O conjunto de pontos no espago
multiescalar correspondente a essas referéncias ¢ obtido a partir dos dados fornecidos
por OV Regions. A regido complementar ¢ considerada integralmente se a regido
principal do objeto for sua unica filha. Apenas a intersec¢do entre as duas (tendo sido a
principal projetada no nivel da complementar) é tomada em caso contrario (OV_Objects
fornece informacoes a esse respeito também, como visto na se¢do 3.2). O programa
permite que se reconstrua simultaneamente varios objetos, sendo que nesse caso o
suporte utilizado serd a unido dos suportes dos objetos desejados'.

Uma vez obtido o suporte individual, recortamos ainda uma regido retangular da
imagem que contenha o objeto a ser reconstruido. Sem esse recorte, a reconstrugdo de
qualquer objeto, mesmo que suas dimensdes fossem pequenas, seria operada na imagem
como um todo, com gastos de tempo ¢ memoria excessivos. Cada dimensdo desse
retangulo sera um niimero inteiro de vezes a dimensdo correspondente do suporte: trés
vezes quando se usa o filtro de escala linear e cinco vezes com o spline B;. Essa folga
no tamanho da regido € necessaria porque durante a reconstruc¢do os limites do objeto se

estendem devido a aplicacdo do operador Pr (e se estendem mais se o filtro spline By

for utilizado).

' Convém notar que a reconstrugio simultdnea de dois ou mais objetos niio fornece, para cada
um, exatamente os mesmos resultados de uma reconstrugio individual. Isso se da pelo fato de que os
parametros que controlam a convergéncia e os critérios de parada (que veremos adiante), nesse caso, sd0
aplicados globalmente. Em geral, quando se requer uma grande precisdo na reconstru¢do, deve-se

reconstruir cada objeto separadamente.
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O algoritmo de reconstrugdo escolhido € entio aplicado nessa regido. O critério
de parada pode ser escolhido dentre varias opgdes. O programa pode ser instruido a

parar quando:

1. Um namero fixo de iteragdes ja foi processado.

2. A diferenga entre os fluxos (soma das intensidades dos pontos da imagem)
obtidos em duas iteragdes sucessivas é menor do que uma dada fragdo do fluxo obtido

na ultima iteragdo.

3. No caso do steepest descend, o calculado para a ultima iteragdo € menor que

um valor dado.

4. No caso do método do gradiente (steepest descend, ou com o fixo), o modulo

da estrutura de wavelet residual ¢ menor que um valor dado.

A quarta op¢do, a menos significativa do ponto de vista de grandezas com as
quais o usudrio interage diretamente, foi incluida entre as possibilidades por ser o
critério mais utilizado na literatura. Vdrios critérios podem ser simultaneamente
selecionados, de forma que o processo para quando qualquer um deles ¢ satisfeito.

A estrutura retornada pelo programa ¢ uma imagem simples, com as mesmas
dimensdes da original (o corte mencionado acima ¢ desfeito apds o processamento),
mas contendo apenas o0 objeto selecionado (ou varios, no caso de selegdo miltipla).
Nessa imagem € possivel fazer medigOes de fluxo, posi¢do ¢ outros parametros da forma
usual, ja que nela ha apenas o objeto que se quer medir. Os resultados assim obtidos sdo
muito mais acurados que os que se teria através de sua medigdo na estrutura de wavelet
projetada. Alguns testes a esse respeito sdo discutidos no proximo capitulo.

Exemplos de reconstrugdo parcial com o programa OV_Reconstruct sdo

mostrados na figura 3.6.
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Figura 3.6: Duas reconstrugdes parciais da imagem da NGC 2997 utilizando o método do gradiente com o
steepest descend. A esquerda, uma imagem com a estrutura espiral completa reconstruida. A direita temos

a reconstrugio de apenas uma das componentes espirais.



87

4 Testes e Aplicagoes

O que se enxerga la do alto

Certamente uma das mais importantes motivagdes para o desenvolvimento dos
programas descritos nos dois capitulos anteriores foi a possibilidade de vé-los aplicados
a uma grande quantidade de problemas reais em astronomia. Para que um novo
programa possa ser utilizado em qualquer aplica¢@o séria, no entanto se faz necessario
que seu grau de eficiéncia seja bem conhecido (assim como seus principais problemas).
Esse tipo de avaliago ¢ feito, em geral, através de testes em condigdes controladas.

Neste capitulo descrevemos os testes aos quais submetemos os programas do
pacote at¢ o momento e, em seguida, mostramos as primeiras experiéncias de aplicagdo

desses programas a problemas reais em astronomia.

4.1 Testes controlados

Uma das formas mais seguras de se conhecer o nivel de eficiéncia de uma
técnica ou um algoritmo € através da realizagdo de testes em condigdes perfeitamente
controladas, onde se conhece cada propriedade dos dados de entrada e o resultado que
se espera obter com os dados de saida. Embora ainda haja muito a ser feito nesse
sentido em relagdo aos nossos programas, apresentamos o que ja foi realizado até o

presente momento.

4.1.1 Funcionalidade dos modulos basicos

Os modulos bésicos de transformagdo a frous, anélise de ruido e suporte de
multirresolu¢do,  representados  pelos  programas OV _Atrous, OV Noise,
OV_Anscombe e¢ OV _Support foram testados através de aplicagdes seguidas de

conferéncia de resultados, de forma ndo automatica em experimentos simples.
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O programa OV_Atrous foi testado em relagdo a algumas propriedades inerentes
a transformada a frous expostas na se¢do 1.2.4. Foi verificado que obedece, por

exemplo. a equacdo de inversao

n=1

exceto por erros minimos, decorrentes da aritmética de ponto flutuante utilizada
internamente. Uma inspec¢o visual também revela que os planos de wavelet obtidos
possuem formas gerais coerentes com as propriedades da transformada e com exemplos
graficos encontrados na literatura. Verifica-se que a isotropia da transformada ¢ quase
perfeita com o uso do filtro spline Bs. enquanto que para o filtro de escala linear
deteriora-se nas escalas maiores (0 que ja era esperado).

O programa OV_Noise foi testado a partir da aplicagdo em imagens artificiais
com ruido de desvio padrdo conhecido ¢ da comparagéo desse valor com o resultado do
programa, mostrando uma convergéncia rapida e resultados sempre muito proximos do
correto.

OV _Anscombe foi testado também com imagens artificiais com parametros de
ruido conhecidos a priori. Foi verificado um valor correto de desvio padriio unitario na
imagem transformada, a menos de pequenas flutuagdes. Quando € preciso estimar um
dos parametros da transformada generalizada o programa chega ao valor correto e com
convergéncia rapida.

Os resultados de OV_Support foram avaliados a partir de comparagdes com
exemplos encontrados na literatura e por inspe¢do e conferéncia dos resultados em
alguns casos.

Foi realizado ainda um teste adicional do programa OV_Atrous, ndo quanto a
sua funcionalidade, mas quanto a rapidez de seu processamento. Esse teste ¢ importante
uma vez que esse programa pode precisar ser executado até mesmo algumas centenas de
vezes durante o processamento de uma unica imagem, ja que € utilizado internamente
por vdrios outros programas do pacote. Experimentos muito simples, baseados em
execugdes sucessivas e cronometradas do programa, mostram que seu tempo de
processamento ¢ aproximadamente proporcional ao nimero de pontos da estrutura a ser
gerada, isto €, o numero de pixeis da imagem original vezes o numero de planos de

wavelet a serem calculados. Assim, o tempo de processamento pode ser escrito como
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t=S,.5,.5,.k 4.2)

onde S, e S, sdo a largura e a altura em pixeis da imagem original, respectivamente,
S. ¢ o numero de planos de wavelet a ser calculado e k depende do sistema em que o
programa esta sendo executado ¢ das configuragdes adotadas para o mesmo. Por

exemplo, para um Pentium III com 600 Mhz e com a versdo 5.3 da IDL em Windows

98, com o uso do filtro de escala linear e com tratamento de bordas por continuidade
temos k =1,33x10 °s'. Ou seja, o processamento de uma imagem de 500 por 500

pixeis (250.000 no total) para a obtengdo de nove planos de wavelet tomaria

aproximadamente trés segundos.

4.1.2 Testes dos moédulos de detecgao e reconstrugao de objetos

Testes com imagens artificiais simples foram realizados para a avaliagdo da
eficiéncia dos modulos avangados. Imagens contendo um unico objeto de perfil
gaussiano foram criadas e ruido gaussiano foi adicionado. A largura do objeto € o nivel
de ruido foram selecionados de forma aleatoria. As dimensdes da imagem foram
ajustadas segundo a largura do objeto, de forma a garantir que este sempre estivesse
integralmente contido na imagem. Como indicador no nivel relativo de ruido, foi
adotado a razdo sinal/ruido de pico (PSNR)' , calculada como a razdo entre o valor do
ponto de maior intensidade na imagem, antes da adi¢do do ruido, e o desvio padrdo do
ruido introduzido. A esse parametro foi permitido assumir valores entre 107 ¢ 10°,
Foram processadas 2.500 imagens com o filtro de escala linear e outras 2.500 com o
filtro spline B;.

Os programas OV _Regions ¢ OV_Objects foram utilizados para a detecgdo das
fontes simuladas. com a utilizagdo do critério padrao para a defini¢do dos objetos.
Como niveis de ruido muito altos estavam envolvidos, em muitos casos o objeto

presente na imagem ndo pdde ser detectado de forma satisfatoria. Os resultados do

' PSNR ¢ sigla da forma inglesa “Peak Signal to Noise Ratio”.
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processo de detecgao aplicado a cada imagem artificial foram classificados em um de

guatro grupos abaixo:

- Niao-detecg¢iio: nenhum objeto foi detectado.

- Detecciio deslocada: foi detectado apenas um objeto, mas a posigao em que foi
encontrado diferia da posicdo da fonte simulada por mais que trés vezes sua largura a

meia altura.

- Detec¢do multipla: mais que um objeto foi detectado, quando apenas um

estava presente na imagem simulada.

- Detecgiio correta: um unico objeto foi encontrado e aproximadamente na

mesma posicdo em que o objeto simulado foi criado (deslocado em até trés vezes sua

largura 4 meia altura).

A amostra utilizada no teste foi subdivida, para analise, em faixas de valores
logaritmicos (base 10) da PSNR. Para cada uma dessas faixas calculamos a razio entre
o numero de detecgdes em cada uma das classes acima definidas e o numero total de
imagens simuladas na faixa. Os resultados sdo mostrados nas tabelas 4.1 e 4.2 (para as
imagens processadas com o filtro de escala linear e com o spline Bj, respectivamente) e

na figura 4.1.



Faixa de log,, ( PSNR) Néo-detecgdo Deslocada | Multipla | Correta
N 30a-23 93,0% 6,9% 0,0% 0,0%
252-20 90,5% 9,0% 0,5% 0,0%
20a-1,5 90,2% 9,8% 0,0% 0,0%
-1.5a-1,0 92,9% 7.1% 0,0% 0,0%
-1,0a-0,5 78,1% 4,9% 0,4% 16,5%

0,5a0 21,7% 0,1% 3,2% 74,1%

‘ 0a0,5 2,4% 0,0% 3,4% 93,7%

0,5a1,0 0,0% 0.0% 1.9% 98,0% |

1.0a15 0,0% 0.0% 1.9% 98,1%

1,5a2,0 0.0% 0,0% 2,7% 97.3%

2,0a25 0.0% 0,0% 1,1% 98,9%

25230 0.0% 0.0% 2,5% 97,5%

Tabela 4.1: Resultado da detecgdo dos objetos simulados com o uso do filtro de escala linear.

Faixa de log,, ( PSNR) Néo-detecgdo Deslocada | Multipla | Correta
-3,0a-2,5 87.5% 12,5% 0,0% 0,0%
25020 89,9% 8,9% 1,2% 0,0%

' 20a-1,5 87.8% 11,8% 0,5% | 0,0%
-1,5a-1,0 90,9% 9,1% 0,0% 0,0%
-1,0a-0,5 67,4% 8,1% 3,1% 2|,3°»ﬁ
0,5a0 20,9% 1,9% 8,0% 69.2%
0a0,5 2,5% 0,8% 6,2% 90,5%
0.5al,0 0,0% 0,0% 2,8% 97,2%
1.0a15 0,0% 0,0% 3,1% 96,9%
1.522,0 0,0% 0,0% 2,1% 97,9%
2,0a2,5 0,0% 0,0% 0,9% 99,1%
2,5a23,0 0,0% 0,0% 0,9% 99,1%

Tabela 4.2: Resultado da detec¢do dos objetos simulados com o uso do filtro spline Bs.
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Figura 4.1: Fragdo de cada condi¢do de detec¢do em fungdo do logaritmo em base 10 da PSNR. Nao
detecc@o (em cima, a esquerda), detecgdio maltipla (em cima, a direita), detec¢iio deslocada (em baixo, a
esquerda) e deteccdo correta (em baixo a direita), que mostra a eficiéncia geral dos programas de
detecgdo. A linha tracejada refere-se aos dados obtidos com o filtro de escala linear, enquanto a solida ao

que se obtém com o spline B;.

Os resultados demonstram que os dois filtros podem ser utilizados na tarefa de
detecgiio com praticamente a mesma eficiéncia. E natural que nas imagens com PSNR
maior os objetos sejam detectados com mais freqiiéncia, ja que o ruido é um dos
principais (e, nesse experimento controlado, o inico) obstaculo ao processo de detecgdo.
Observamos que para PSNRs menores que 1 (logaritmo negativo), que indicam um
regime em que o ruido domina sobre o sinal na imagem, freqlientemente nio é
encontrado objeto algum e, quando o é, estd quase sempre muito deslocado de sua

posi¢io verdadeira. Os casos de detec¢do multipla ocorrem com alguma freqiiéncia para
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PSNRs intermediarias. As detecgdes multiplas ndo indicam a ndo detectabilidade do
objeto simulado, mas a presenga de objetos espurios (inexistentes, detectados por
engano). O mecanismo que leva a essa falsa detec¢fio ainda ndo esta muito bem
determinado, mas esta sendo explorado no momento (na verdade, o critério restrito para
a detec¢do, explicado na se¢do 3.2, foi introduzido por nés para, entre outras coisas,
reduzir o problema das detecgdes espurias; mas por ter sido um dos elementos mais
recentemente implementados no pacote, ainda ndo foi possivel verificar sua eficiéncia
nesse aspecto através de testes como o que descrevemos aqui).

Nos casos em que se obteve uma detecgdo correta, o programa OV _Reconstruct
foi empregado para a obtengdo da imagem reconstruida de cada fonte simulada. O fluxo
total dessas fontes reconstruidas foi medido e convertido para uma escala de
magnitudes' e, entdo comparado com a magnitude das fontes simuladas. Esse tipo de
analise nos permite avaliar a confiabilidade fotométrica da técnica. Na figura 4.2
podemos ver a dispersdo dos desvios em magnitude em fungiio da PSNR obtidos com o

uso do filtro de escala linear e com o spline B;.

' A magnitude adotada aqui, a magnitude instrumental, ¢ definida como
m=-2,5 logm (F),

onde F ¢ o fluxo total do objeto.
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Figura 4.2: Diferenga entre a magnitude original e a reconstruida em fungdo da PSNR para cada

imagem processada com o filtro de escala linear (em cima) e com o spline B; (em baixo).
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Verifica-se uma certa tendéncia a obten¢éo de um fluxo superestimado (ou uma
magnitude subestimada) com a reconstrugdo. Os desvios de magnitude sdo maiores para
PSNRs menores do que 1, o que ja era esperado. Para um estudo mais completo desses
dados, obtemos o desvio médio da magnitude e o desvio padrio da magnitude
reconstruida para cada uma das faixas de PSNR definidas para o estudo da detecgdo das

fontes. Os resultados sdo mostrados na tabela 4.2 e na figura 4.3.

i ke Iog-m (PSNR) Escala linear Spline B,
1) o 1l o
o 3.0a-2.5 s L . >
E'— 25a-20 : - . , —J
20a-15 . - = .
= 15a-10 S R - S
T 10a-05 0038 | 0417 | -0,057 0,240
© 0,520 | -0,046 0,205 I -0,109 0,155
0a0,5 -0,066 0,094 -0,083 0,092
05a1,0 10,070 0,056 -0,066 0,043
T 1.0al5 -0.062 0,040 -0,061 0,034
15220 0053 | 0038 -0,052 0,027
_:—; —2Es— p i 4: -9:(149 0,035 -0,056 0,030 4
I 2,5a3,0 0,048 | 0,034 ‘J__-O,(}Sé 0,028

Tabela 4.3: Desvio médio da magnitude (p ) e o desvio padrio da magni_lude reconstruida (o ) para as
reconstrugdes com filtro linear de escala e spline B;. As células com um trago indicam que o valor ndo

pode ser obtido por ndo haver objetos corretamente detectados na faixa correspondente (ver tabelas 4.1 e
4.2).
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Figura 4.3: Desvio médio da magnitude (1 ) e o desvio padrdo da magnitude reconstruida (o) para as

reconstrugdes com filtro linear de escala (linha tracejada) e spline Bs (linha solida).
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Esses resultados indicam um pequeno desvio sistematico dos valores de
magnitudes dos objetos reconstruidos. O desvio padrdo, que nos da uma medida dos
erros ndo sistematicos envolvidos na reconstrugdo, decresce com um aumento da PSNR,
como esperado, ¢ o uso do filtro spline B; aparentemente reduz seu valor para todos os
niveis de PSNR, permitindo, portanto, reconstrugdes fotometricamente mais precisas.

Se considerarmos que os valores obtidos para o desvio da magnitude sdo
universais, entdo podemos corrigir a magnitude obtida com a reconstru¢do de qualquer
objeto, desde que conhecamos a PSNR correspondente a situagdo do mesmo na
imagem. No caso dos testes que acabamos de apresentar, esse valor ja era conhecido a
priori para cada objeto, mas em aplicagdes reais, somos obrigados a adotar um valor
estimado. Uma boa op¢do ¢é considerar a PSNR como sendo a razdo entre o valor
maximo da imagem reconstruida do objeto e o valor do desvio padrdo do ruido obtido
da imagem através do programa OV_Noise, descrito na se¢do 2.3. Os experimentos que
realizamos at¢ 0 momento ndo sdo, no entanto, suficientes para que determinemos
fatores de corregdo a serem aplicados a qualquer objeto e em qualquer imagem
astrondmica.

Os desvios padrdo encontrados nos ddo uma medida da precisdo dos valores
obtidos pela reconstrugdo. No estdgio atual do desenvolvimento do programa, somos
capazes de obter flutuagdes menores do que 0,1 magnitude (um erro fotométrico tipico
para aplicagOes desse tipo) para PSNRs maiores que 1.

Convém notar que o mesmo ndo se pode dizer do desvio maximo ocorrido., que
situa-se na faixa de 0,2 magnitudes mesmo a PSNRs altas. Estratégias para a redugao

desse efeito indesejavel ainda estdo em estudo.

4.2 Estudos de grupos compactos de galaxias

Os grupos compactos sdo estruturas compostas de um nuamero pequeno de
galaxias, que se encontram muito proximas umas das outras. Uma centena desses

grupos, incluindo alguns dos mais estudados. foram catalogados por Hickson (1982)

com base em critérios de sele¢do bem definidos, e sdo, por isso, denominados grupos
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compactos de Hickson (HCGs) . Posteriormente, medidas das velocidades radiais' de
todas as galaxias pertencentes a cada um desses grupos foram feitas (Hickson er al.,
1992). As galaxias foram entdo classificadas em concordantes ou discordantes. As
concordantes possuiam uma velocidade radial que ndo diferia da velocidade mediana do

grupo por mais que 1.000 km/s, com uma grande probabilidade de pertencerem

realmente ao grupo, enquanto as discordantes, que ndo atendiam a esse critério,
poderiam simplesmente estar na mesma dire¢do das outras do grupo, mas sem qualquer
relagdo fisica com elas. Verificou-se que 92 dos 100 grupos pertencentes ao catalogo
possuiam pelo menos trés galaxias concordantes, e desses, 69 possuiam quatro ou mais

galaxias concordantes.

4.2.2 Luz difusa em grupos compactos

A grande proximidade entre as galaxias em um grupo compacto faz com estejam
constantemente interagindo por for¢as de maré. Com o passar do tempo, as interagdes
ocorridas causam a perda de quantidade considerdvel de matéria galética; matéria que
passa a vagar pelo grupo como um todo, associada ao potencial gravitacional integrado
do mesmo. Como parte dessa matéria ¢ de natureza estelar, essa massa liberada pode ser
observada sob a forma de uma ténue luz difusa a qual sobrepdem-se os sinais das
proprias galaxias do grupo. Acredita-se que a estrutura de luz difusa presente em um
grupo compacto esteja intimamente ligada a sua historia evolutiva.

Tipicamente, a componente de luz difusa presente em uma imagem de grupo
compacto ¢ de detec¢do muito dificil, dada a sua configuragdo ténue e pouco
concentrada em contraste com a forma relativamente compacta e luminosa como as
galaxias do grupo se apresentam. Exatamente por essa diferenca de escala entre as
galaxias e a luz difusa ¢ que um procedimento de reconstru¢do multiescalar nos deve

permitir obter isoladamente a contribui¢@o luminosa de cada um desses elementos.

' Velocidades na diregio radial (aproximagio/afastamento), do ponto de vista de um observador

na Terra.
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4.2.3 Aplicagao da técnica de reconstrugao

Utilizamos os programas do nosso pacote para a reconstrugdo da componente
difusa de dois grupos compactos de Hickson: o grupo VV179 (HCG55) e o Sexteto de
Seyfert (HCG79), o segundo grupo compacto descoberto. Também realizamos uma
analise superficial de alguns outros grupos em busca de indicios de luz difusa.

Para trabalhar as imagens dos grupos compactos e tentar separar a luz das
galaxias da luz difusa aplicamos o programa OV_Reconstruct (apés todas as outras
etapas necessarias). Foi utilizado o método do gradiente com passo fixo (o =1) com 20
iteracdes ¢ as transformagdes a trous foram feitas com filtro de escala linear. Isolamos a
luz das galaxias e de outras componentes compactas progressivamente, até¢ que fosse
possivel detectar uma componente difusa. Reconstruindo a componente difusa,
pudemos calcular a razdo entre a luz difusa e a luz total do grupo (difusa + galética).

Tivemos o cuidado de ndo considerar como parte da luz do grupo aquela
pertinente a galaxias discordantes.

O percentual de luz difusa para a luz total dos grupos € mostrado aqui para cada
banda espectral em que uma imagem do grupo estivesse disponivel (as bandas seguem o

sistema UBV estendido):

| Banda HCGS5 HCG79 |
i R 27.6% 42,4%*
B B 34.4% 11,7%
U 0% -
| ’ A

Tabela 4.4: Fraq;ﬁes_&e luz difusa obtidas através do algoritmo de reconstrugdo parcial.

* Ver texto a seguir.

Para HCG79, ndo havia imagem disponivel na banda U. Ja em HCGS55, ndo foi
possivel detectar qualquer trago de luz difusa nessa banda, de forma que se houver
alguma, ¢ tdo fraca que ndo é possivel detecti-la com a presente técnica. Uma analise
posterior detalhada das estruturas reconstruidas revelou que a imagem utilizada para o
estudo de HCG79 na banda R possuia problemas de redugdo que se apresentavam como
estruturas positivas com a mesma escala de tamanho que a componente de luz difusa, de

forma que a reconstrug@o desta estava contaminada com fluxo espurio. Assim, a fragdo
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medida nessa imagem deve consistir, na verdade, num limite superior para a
contribui¢do da luz difusa.
As formas das componentes difusas reconstruidas desses dois grupos podem ser

vistas, ao lado das imagens originais, nas figuras 4.4 ¢ 4.5.

Figura 4.4: Reconstru¢des da componente difusa de HCGS5. Em cima, imagem do grupo na banda B
(esquerda) e a componente difusa reconstruida a partir dessa mesma imagem (direita). Em baixo, o

mesmo para a banda R.
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Figura 4.5: Reconstrugdes da componente difusa de HCG79. Em cima, imagem do grupo na banda B
(esquerda) ¢ a componente difusa reconstruida a partir dessa mesma imagem (direita). Em baixo, o

mesmo para a banda R.

Analisamos também, outros 15 grupos de Hickson em busca de tragos de luz
difusa. Infelizmente as imagens desses grupos as quais tivemos acesso eram muito
antigas ¢ de ma qualidade para os padroes modernos, de tal maneira que apenas um
estudo muito superficial pode ser realizado. Por esse mesmo motivo, também nao
podemos descartar a possibilidade da presenga de luz difusa em qualquer dos grupos
pesquisados, mesmo que ndo tenha sido possivel encontré-la (de fato, Da Rocha (2002)

pode encontrar uma componente de luz difusa em HCG95 — um dos grupos que
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descartamos a principio por ndo dispormos uma imagem de qualidade adequada — em
um trabalho comentado a seguir). Talvez, com uma futura melhora no processo, mesmo
essas imagens possam nos revelar mais informagao.

Esses 15 grupos foram selecionados por apresentarem indicios de forte interagdo
gravitacional, como deformagdes possivelmente causadas pelas forgas de maré ou
ligagdes entre os envoltorios de dois ou mais membros. Esses grupos pré-selecionados
foram HCGS5. HCGS8, HCG17, HCG24, HCG33, HCGS0, HCG54, HCG56, HCG64,
HCG65, HCG74, HCG75, HCG81, HCGY95 e HCGY96. Alguns desses foram descartados
num estado inicial do processo de analise porque a baixa qualidade da imagem ndo
permitiu a continuagdo do mesmo. Em outros, nenhuma estrutura difusa se apresentava.
Os trés grupos que mostraram caracteristicas interessantes foram HCG17, HCG54 e
HCG74.

Em HCG17 obtivemos um resultado bastante impressionante. Uma estrutura
difusa com caracteristicas geométricas bem independentes dos elementos do grupo toi

encontrada, como vemos na figura 4.6.

Figura 4.6: Imagem do grupo HCG17 (esquerda) e a componente difusa reconstruida a partir dessa

mesma imagem (direita)

Em HCG54 ndo foi possivel separar totalmente a estrutura de fundo dos
envoltorios das galaxias ali presentes, mas caudas de maré difusas sdo bem visiveis,
mesmo na imagem original, o que nos leva a acreditar que haja um ténue halo difuso no
qual o grupo esta imerso. que, no entanto, sé poderia ser visto claramente com o uso de
uma imagem de maior resolugdo e menos ruidosa. A melhor separa¢do obtida ¢

mostrada na figura 4.7.
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Figura 4.7: Imagem do grupo HCG54 (esquerda) e a tentativa de isolamento da componente difusa a

partir dessa mesma imagem (direita)

Em HCG74 encontramos uma componente difusa na regido mais densa do
grupo, como mostrado na figura 4.8. E importante notar que o centrdide da estrutura

difusa esta ligeiramente deslocado daquele das galaxias proximas.

-

Figura 4.8: Imagem do grupo HCG74 (esquerda) e a componente difusa reconstruida a partir dessa

mesma imagem (direita).

Uma analise semelhante, embora mais detalhada, foi feita por Da Rocha (2002)
em trés grupos de Hickson, incluindo HCG 79 ¢ HGC95, também com o uso do nosso
pacote de programas.

Existe atualmente um regime de colabora¢do entre nos ¢ os pesquisadores
Claudia Mendes de Oliveira e Cristiano Da Rocha, do Instituto de Astronomia e
Geofisica da USP, para o estudo de temas relacionados a estrutura de HCGs. Os altimos
resultados desse trabalho conjunto, no que toca a andlise da luz difusa nesses grupos foi

publicado em Mendes de Oliveira et al. (2002).
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4.3 Subestruturas em nebulosas planetarias e AGBs extremas

Um outro projeto envolvendo a utilizagdo de nossos programas, em colaboragao
com os pesquisadores Silvia Lorenz-Martins ¢ Frangois Cuisinier, do Observatorio do
Valongo/UFRJ, consiste na aplicagdo dos programas desenvolvidos a imagens de
estruturas de nebulosas planetdrias e estrelas AGBs extremas (essencialmente as OH/IR,
as carbonadas extremas e as p6s-AGBs).

Através da detec¢do de subestruturas ténues nesses objetos pretendemos
determinar as conexdes evolutivas entre as nebulosas planetarias e as AGBs extremas,
ja que existem indicios de que algumas estruturas das nebulosas planetarias iniciam sua
formag¢do ainda na fase de AGB extrema.

Pretendemos ainda, através de uma visdo multiescalar, estabelecer uma
classificacio morfologica quantitativa e sistemdtica das nebulosas planetdrias, tendo
como bases as propriedades de suas subestruturas.

Esse projeto encontra-se ainda em um estagio inicial, mas as primeiras

investigagdes e perspectivas a seu respeito podem ser vistas em Rabaga er al. (2001).
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5 Conclusoes e Perspectivas

O que terminou e o que esta por vir

Temos em nossas mdos um pacote funcional para a analise de imagens
astrondmicas sob uma perspectiva multiescalar. Em esséncia, nosso trabalho esta
concluido e com resultados satisfatorios. Ha, no entanto, uma séric de pequenos
detalhes que precisam ainda ser acertados antes que nossos programas possam ser
distribuidos a comunidade cientifica. Existem ainda algumas id¢ias mais ambiciosas,
que consumiriam mais tempo e trabalho para serem desenvolvidas, e que poderiam ser
implementadas em uma versdo posterior do pacote. Neste ltimo capitulo apresentamos
nossa visio sobre 0s progressos atingidos nos varios topicos trabalhados e descrevemos

o0 que devera ser feito ou investigado no futuro.

5.1 Aspectos tedricos e programas principais

As técnicas de analise multiescalar através da transformada de wavelet
demonstraram, ao longo do desenvolvimento deste trabalho, serem de grande valor para
0 tratamento de diversos tipos de problemas no processamento de dados astrondmicos.
Os programas desenvolvidos podem ser empregados para muitos outros problemas além
daqueles abordados diretamente neste trabalho.

Todo o trabalho de elaboragdo dos programas principais do coédigo ja foi
concluido, de forma que ndo serdo necessarias alteragdes em seu conteudo at€ a época
de distribui¢do do pacote. Existem ainda, no entanto, varias idéias de melhoria ¢
expansdo dos programas que podem ser incorporadas no futuro. Entre elas estdo a
implementa¢@o de versdes da transformada discreta de wavelet aplicadas a dados em

multiplos canais (0 que ja ¢ feito por um médulo do MR, através de PCA') e a

' PCA é sigla de “Principal Components Analysis” — “anélise de componentes principais”. E

uma técnica tradicional de analise de dados em multiplos canais.
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adaptagao das rotinas desenvolvidas para aplicag¢do a dados espectrais unidimensionais e

a imagens em raios-x.

5.2 Testes e aplicagoes

Os testes realizados até agora demonstram um funcionamento adequado de todos
os programas desenvolvidos e a aplicagdo a grupos compactos de galaxias forneceu
resultados interessantes. Porém, como comentado no Capitulo 4, muitos dos elementos
mais recentemente incluidos no pacote nfio foram ainda submetidos a testes ou
aplicados a problemas reais.

A aplicagéo de testes completos a todos os programas do pacote, com suas varias
possibilidades de configuragdo seria por si s6 um projeto de proporg¢des consideraveis.
Um novo projeto que iniciamos em colabora¢do com Claudia Mendes de Oliveira e
Cristiano Da Rocha do IAG/USP consiste em uma comparagdo dos parametros obtidos
com nossos programas de detecgdo ¢ reconstrugdo com resultados obtidos com o
programa SExtractor’ em imagens artificiais.

Os projetos iniciados com a colaborag¢do de outros pesquisadores, mencionados
no Capitulo 4, envolvendo o estudo de grupos compactos de galdxias ¢ nebulosas
planetarias (assim como suas progenitoras), continuam em andamento e esperamos que

produzam resultados importantes em breve.

5.3 Apresentacgao e distribuicdao do pacote

Para que o pacote OV_WAV possa ser utilizado por um grande ntmero de
pesquisadores, ¢ fundamental que esteja bem documentado. A documentagdo do
programa devera ser feita o quanto antes e deverd conter uma parte consideravel das

informagdes presentes neste documento.

" O SExtractor (Bertin e Arnouts, 1996) ¢ um programa para a detecglio e obtengdo das
propriedades de fontes em uma imagem. Seu uso tem sido cada vez mais difundido na comunidade

astronomica.
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Outra preocupagdo ¢ quanto a facilidade de utilizagdo. Presentemente, todos os
programas do pacote devem ser executados a partir de uma linha de comando IDL e os
recursos de visualizagfio de dados nio sdo suficientes para uma facil interpretagdo dos
resultados obtidos a cada etapa do processamento. Ha algum tempo planejamos a
incorporagio ao pacote de rotinas que integrem todos os programas ¢ os apresentem ao
usuario de forma visual e interativa. O modo de execugdo por linha de comando
continuaria existindo, para utilizagdo em ambientes em que elementos graficos ndo
estdo disponiveis e para chamada direta por outros programas. Planejamos incluir
tambem alguns scripts em linha de comando, que integrem dois ou mais programas do

pacote, agilizando a execugio de tarefas comuns.
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Apéndices

A - Convolucao e Filtros Digitais

A convolugdo e sua aplicagio a teoria de filtros digitais sdo explorados em certo
grau neste documento e, portanto, para facilitar o entendimento do mesmo por aqueles
que ndo estdo familiarizados com esses topicos, faremos aqui uma breve revisdo. Para
uma explicagdo mais detalhada sobre esses topicos e muitos outros fundamentais ao

estudo do processamento digital de imagens, veja Niblac (1986).

A.1 Convolucgao

A convolugio ¢ uma operagdo matematica que atua entre duas fungdes. Para

fungdes unidimensionais (de uma variavel) ¢ dada por
glx) = [ £0) Wx-1) ar, (A.1)

onde g ¢ dita a convolugdo entre f'e 4 ou a convolugdo de fpor 4 (ou de 4 por £, ja que é

uma operagdo comutativa).

Geralmente escreve-se
g = f*h. (A.2)

O resultado da operagdo ¢ uma fung@o que pode ser entendida como uma versdo

de f suavizada, de forma que cada ponto € “espalhado™ segundo a forma de 4, ou vice-

versd.
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A.2 Convolucao Digital

A convolugiao digital, ou convolucdo discreta, em uma dimensdo ¢é dada

naturalmente por
g(x) = Z f([) h(x—!) . (A.3)

onde /. g e h sdo fungdes de uma variavel discreta. O somatorio deve feito de —o a +oo,
mas em geral a fungdo 4 pode ser compacta, isto €, igual a zero em todo dominio, exceto
para valores entre —/ ¢ +/, sendo / um inteiro qualquer. Assim, o numero de termos do

somatorio fica reduzido:

d0)= S 0 ne-1). (Ad)

t=x=l

No caso de sinais bidimensionais, como imagens, por exemplo, temos

o0

= 3 3 flab) hx—ay-b) (A.5)

a=-0 p=—mx

ou, no caso de h compacto,

X+, y+l,

glx,y) = z Z f a, b —a.y—b) : (A.6)

ag=x-I, p=

A.3 Filtros Digitais

O termo “filtro™ é aplicado em processamento de imagens a uma gama enorme
de operagdes, envolvendo técnicas e ferramentas de muitas espécies. De uma forma
geral, podemos dizer que um filtro ¢ uma operagdo que transforma uma imagem em
outra (ou um sinal em outro, de uma forma geral). Tudo o mais que se possa dizer sobre

0 processo ¢ dependente do filtro aplicado.



111

Muitas espécies de filtros obtém o valor de cada pixel da nova imagem a partir
dos valores na vizinhanga do pixel de mesma posi¢do na imagem original (geralmente
incluindo o proprio). O filtro mediano e os filtros de passa-baixas descritos nas segdes
1.3.4 ¢ 1.4.1 sdo exemplos de filtros de suavizagdo que atuam dessa forma.

Os filtros em que o valor do novo pixel ¢ dado por uma combinagdo linear dos
valores na vizinhan¢a do pixel correspondente, sendo as constantes multiplicativas as
mesmas ao longo da imagem e atribuidas com base na posi¢ao relativa de cada ponto,
sdo chamados filtros lineares. A operagdo de aplicagdo de um filtro linear digital pode
ser escrita em termos de uma convolugdo digital em que a fungdo 4 caracteriza o filtro.

Como h tende a ser compacta, € comum a notacao

—h(ﬂ 1.: ’H_z_i‘ ) AL h(of‘_zy ) o h(l.r ’m[}‘)—

hx,y) «—— | A(=1,0) - n00) - &(,,0) (A.7)

Lh(‘—f;,!},) h(o;s_,,) h(!_t’,!},) i

para filtros em duas dimensdes. Geralmente a matriz acima ¢ associada diretamente ao
filtro na notagéo, e ¢ utilizada para identifica-lo.
Filtros lineares também podem ser aplicados a sinais unidimensionais, sendo sua

aplicagdo dada por (A.4) e a representagdo de seus coeficientes dada por
h(x) «—> (h(=1) - h0) - h()) . (A.8)

Se um filtro bidimensional é tal que sua matriz de coeficientes pode ser escrita

como o produto matricial de um vetor coluna por seu transposto:
h(x,y) «— vxv', (A.9)

entdo dizemos que esse filtro € separdvel. A aplicagdo de filtros separaveis pode ser
feita de forma unidimensional linha por linha, ¢ entdo coluna por coluna, produzindo o
mesmo resultado que uma aplicagdo direta produziria. Essa propriedade dos filtros

separdveis favorece uma implementago computacional eficiente.
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B — Distribuigcoes Gaussiana e de Poisson

Faremos aqui uma revisdo muito breve de duas distribui¢des de probabilidades
que caracterizam os modelos de ruido utilizados em nossas aplicagdes. Para um estudo
completo sobre estes e outros topicos em probabilidade e estatistica, procure, por

exemplo, Meyer (1976).

B.1 Distribuicao Gaussiana

A distribuicdo de probabilidades gaussiana, também conhecida como

distribui¢io normal, ¢ uma distribui¢do continua, dada por
| g
flx)=—— e : (B.1)

onde p pode ser qualquer real e ¢ qualquer real positivo. Se uma variavel aleatoria X

possui densidade de probabilidades gaussiana, entdo a probabilidade de que tenha um

valor entre x; e x, vale

% Mx-uY
P(.x,$X5x2)=f—~]——e2(-°de (B.2)

A2 ©

¢ a média e o desvio padrio associados a X sdo dados diretamente porpu e o .
respectivamente.

Uma das propriedades mais importantes dessa distribui¢do € a sua invariancia a
transformagoes lineares. Se somarmos a uma constante ou multiplicarmos por uma
constante uma varidvel aleatéria de distribui¢do gaussiana, obteremos uma outra
variavel gaussiana. Combinag¢des lineares de variaveis gaussianas também geram outras

variaveis gaussianas.
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B.2 Distribuicao de Poisson

A distribui¢do de Poisson é uma distribui¢do de probabilidades para varidveis

discretas. Sua fungéo densidade de probabilidades é
fx)=—-, (B.3)

onde a deve ser um inteiro maior que 0. A probabilidade, entdo, de que uma certa

varidvel aleatoria X' com distribui¢do de Poisson assuma um valor x,, ¢ dada por

Px=x,) = £ . (B.4)

p=a, (B.S)

enquanto seu desvio padrdo sera

o =+u . (B.6)
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C - Resumo da Notacao

Apresentamos aqui uma listagem de referéncia com os simbolos e expressdes
mais importantes utilizados ao longo deste documento, para consulta rapida em caso de
dificuldade de interpretagdo de alguma passagem. Elementos que sdo definidos ou
explicados em algum ponto deste documento possuem referéncias de numero de pagina

junto a sua identificagao.

C.1 Variaveis e estruturas de dados

X,y Coordenadas espaciais.

® Freqiiéncia angular.

Z; 8 Escala (p.14).

1 Média.

o Desvio padrio.

&) f Fungao arbitraria, fungdo original.
Hy)e f Imagem original.

Conjunto de planos de wavelet,
w também chamado estrutura de wavelet

(p-21)

w, Plano de wavelet (p.21, 26).



w.(x,y), wlx,y.z)

,¥), S(x,y.z)

Corr.
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Ponto no espaco de wavelet (p.21).

Suporte de multirresolugdo (p. 51).

Ponto no suporte de multirresolugdo
(p- 51).

Desvio padrio do ruido na imagem

(p. 45).

Desvio padrdo do ruido no plano de

wavelet de escala n (p. 44).

Desvio padrdo da componente

gaussiana do ruido (p. 47).

Valor original do sinal (p. 51).

Valor filtrado do sinal (p. 51).

Evidéncia de magnitude (p. 56).

Evidéncia de correlagéo (p. 57).

Evidéncia combinada (p.58).

Correlacdo bruta entre planos de

wavelet (p. 57).
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Ncorr.

CN.

S

S

Constante de normalizagdo da

correlagdo bruta (p. 57).

Correlagdo normalizada entre planos

de wavelet (p. 57).

Estrutura de wavelet filtrada do ruido
(p. 62).

Imagem filtrada do ruido (p. 62).

Suporte individual do objeto O (p.76)

Suporte externo do objeto O (p. 78)

Estrutura de wavelet projetada em um

suporte individual (p. 76).

Estrutura de wavelet reconstruida

(p. 76).

Estrutura de wavelet residual (p. 81)

Imagem residual (p. 81).

Imagem reconstruida (p. 77).



C.2 Operacoes e fungoes especiais

Ax B

A* B

min(4)

Sig(/f)

o (A)

A[B]
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Multiplicagdo comum (escalar) entre A4
e B, multiplicagdo ponto a ponto de A
por B, aplicagdo de suporte de
multirresolug@do 4 a estrutura de

wavelet B (p. 62).

Multiplicag@o matricial de 4 por B.

Convolugdo entre 4 e B (p. 109).

Conjugado complexo de 4.

Valor minimo da fun¢do ou estrutura

A.

Fun¢do sinal. Retorna +1 se 4 for
positivo, -1 se for negativo e 0 se for

igual a 0.

Desvio padrdo encontrado entre os

elementos de 4.

Aplicacdo do operador 4 a fungdo ou

estrutura B.
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A"[B]

4 B[], 4-B[C]

Aplicagdo repetida n vezes do

operador 4 a B.

Aplicagdo sucessiva dos operadores B

cdacC.

C.3 Filtros, operadores e transformadas

H

S T

Q
Q

FM,

r3

s Ky oy

Filtro de média de Haar (p. 21).

Filtros passa-baixa da técnica a trous

(p. 24).

Filtro <e meia diferenga de Haar
(p. 21).

Filtros passa-alta da técnica a trous

(p. 25).

Filtro mediano com janela de largura

ou diametro / (p. 46).

Operador de dilatagdo (p. 32).

Operador de erosdo (p. 32).

Transformada de Fourier (p. 13).



f " nll
F',F,F",..

A!’

Pr
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Formas modificadas da transformada
de Fourier (p. 14).

Transformada a trous (p.26, 39).
Transformada de wavelet em geral, no

Capitulo 1 (p. 7).

Transformada a trous inversa (p. 26,

40).

Transformada de Anscombe (p. 46).

Transformada generalizada de

Anscombe (p. 47).

Operador de projecédo (p. 76).

Operador adjunto (p. 81).






121

Bibliografia

Bertin, E., Arnouts, S. (1996), SExtractor: Software for source extraction, Astron.

Astrophys. Suppl. Ser., 117, p. 393-404.

Bijaoui, A., Rué, F. (1995). A multiscale vision model adapted to the astronomical

images, Signal Processing, 46, p. 345-362.

Bijaoui, A., Rué, F. (1996). Image processing from significant wavelet coefficients,

Svdney International Congress on Image Processing, p. 8-12.

Brown, T. J. (2000). Combined Evidence Thresholding: A new wavelet regression

technique for detail preserving image de-noising, Proceedings IMVIP, p. 83 - 92.

Da Rocha, C. (2002). Estudo das propriedades das galdaxias em grupos compactos, tese
de doutorado, [AG/USP.

Daubechies, 1. (1994). Wavelets and other phase space localization methods,

Proceedings of the International Congress of Mathematicians, Ziirich, Switzerland.

Daubechies, 1. (1996). Where do wavelets come from? A personal point of view,

Proceedings of the IEEE Special Issue on Wavelets 84 (n° 4), p. 510-513.
Gabor, D. (1946). Theory of communication, Journal of the IEE, 93, p. 429-457.

Hickson, P. (1982). Systematic properties of compact groups of galaxies, Ap/, 255, p.
382-391.

Hickson, P., Mendes de Oliveira, C., Huchra, J. P., Palumbo, G. G. C. (1992).
Dynamical properties of compact groups of galaxies, ApJ, 399, p. 353-367.

Hsu, H. P. (1970). Andlise de Fourier, Editora Livros Técnicos ¢ Cientificos, Rio de

Janeiro.

Lepley. M. A., Forkert, R. D. (1997). AWIC: Adaptive Wavelet Image Compression,
MITRE Technical Report n® R 97B0000040.



122

Mendes de Oliveira, C., Da Rocha, C., Rabaga, C. R., Epitacio Pereira, D. N., Bolte, M.
(2002). Optical Diffuse Light in Nearby Compact Groups, Proceedings of the ESO

Workshops. Extragalatic Globular ClustersSystems.

Meyer, P. L. (1976). Probabilidade e Aplicagdes a Estatistica (6" edigdo), Editora

Livros Técnicos e Cientificos, Rio de Janeiro.

Niblac, W. (1986). An Introduction do Digital Image Processing, Prentice/Hall

International.

Rabaga, C. R., Cuisinier, F., Lorenz-Martins, S., Epitacio Pereira, D. N., Gongalves, D.,
Lastennet, E. G. F. (2001). New Insight on Hubble 4, /AU Symposium, v. 209, p. 1.

Spiegel, M. R. (1977). Andlise de Fourier — Cole¢do Schaum, Editora McGraw-Hill do

Brasil.

Starck, J. - L., Murtagh, F., Bijaoui, A. (1998). Image processing and data analysis: the

multiscale approach, Cambridge University Press.

Starck, J. - L., Bijaoui, A., Valtchanov, I., Murtagh, F. (2000). Astron. Astrophys. Suppl.
Ser., 147, p. 139.

Strang, G. (1989). Wavelets and dilation equations: a brief introduction, Siam Review,
p. 613-627.



Indice Remissivo

a trous, transformacgdo, 23, 37

a trous, transformada inversa, 26, 39

abertura, operador de, 31

aceitabilidade, condigdo de. 8

adjunto, operador, 81

admissibilidade, condi¢do de, 8

analise de Fourier, 12

analise multiescalar, |

Anscombe, transformada de, 46

Anscombe, transformada generalizada de,
48

arvore de conectividade, 66

Bs. spline, 27, 45

bordas, tratamento de, 41

C, linguagem de programagao, 36

CCD, |

Chapéu Mexicano, fungdo de wavelet, 12

charge-coupled device, 1

coeficientes de escala, 17

coeficientes de wavelet, 20

compacticidade, condigdo de, 8

concordante (galaxia), 97

condi¢do de aceitabilidade, 8

condigdo de admissibilidade, 8

condi¢do de compacticidade, 8

continuidade (tratamento de bordas), 42

convolugdo, 2, 109

critério padrao (defini¢do de objetos), 68

critério restrito (definigdo de objetos), 70

D,. fungdo de wavelet, 10

Daubechies, wavelet de, 10

decimacio, 22

defini¢do de Morlet-Grossman, 7

deteccao de objetos, 65

dilatagéo, operador de, 31

direto, método (de reconstrugdo), 77

discordante (galaxia), 97

distribuicdo de Poisson, 43, 46, 113

distribui¢do gaussiana, 43, 44, 112

distribuigdo normal, 112

dizimagao, 22

123

equagao de dilatagdo, 11
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Haar, wavelet de, 9, 15
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IDL, programag3o eficiente em, 36
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ondelete, 9
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transformada inversa de wavelet, 22
transformada localizada de Fourier, 6, 14
transformada MinMax, 32
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wavelet, transformada de, 6

wavelet, transformada discreta de, 15, 22
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