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PREFÁCIO DA SÉRIE

A Sociedade Brasileira de Matemática Aplicada e Computacional - SBMAC,
desde a realização do primeiro CNMAC - Congressso Nacional de Matemática Apli-
cada e Computacional, publica monografias de cursos que são ministrados durante o
Evento. A atual diretoria decidiu fazer a indexação bibliográfica dessas monografias
através do ISBN para efeito de catalogação para preservação das mesmas para a
memória dos CNMAC.

A coleção recebeu o t́ıtulo de “Notas em Matemática Aplicada” e consistirá das
monografias dos cursos ministrados nos CNMAC. O livro correspondente a cada
minicurso deve ser preparado em até 100 páginas para servir como texto intro-
dutório, de modo que é aconselhável que contenha uma boa revisão bibliografica e
exerćıcios de verificação de aprendizagem. A clareza do texto é um dos fatores mais
importantes.

A coleção incluirá, gradativamente, os textos dos Encontros Regionais de Matemática
Aplicada e Computacional, os ERMAC e de outros eventos patrocinados pela SB-
MAC.

Além disso, é objetivo desta coleção publicar volumes com coletâneas de pre-
prints de trabalhos apresentados em reuniões cient́ıficas patrocinadas pela SBMAC.

Esta primeira coleção, composta das monografias dos minicursos do XXVI CN-
MAC, foi especialmente preparada em comemoração aos 25 anos da SBMAC.

E. X. L. de Andrade
R Sampaio
G N Silva
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Prefácio

Tem sido observado nos últimos anos um interesse crescente no desenvolvimento e
aplicação de métodos para a restauração de imagens, principalmente aquelas obtidas
em escala nanométrica através das técnicas de microscopia de varredura por sonda
(Scanning Probe Microscopy-SPM). A motivação para o desenvolvimento destas
técnicas, que leva então à necessidade de pós-processamento das imagens obtidas,
está nas aplicações em nanociência e nanotecnologia, onde busca-se conhecer a mor-
fologia de tecidos vivos, ou de materiais de interesse de engenharia. Em alguns casos
esta técnica permite, inclusive, a avaliação de aspectos funcionais.

O conjunto de técnicas denominado microscopia de varredura por sonda (SPM)
tem sua origem na microscopia de varredura por tunelamento (Scanning Tunneling
Microscopy-STM) que levou seus criadores Gerd Binnig e Heinrich Rohrer ao Prêmio
Nobel de F́ısica de 1986, juntamente com Ernst Ruska que desenvolveu o primeiro
microscópio eletrônico.

Outra área de pesquisa que tem experimentado um crescimento acelerado, junta-
mente com uma ampla gama de aplicações, é aquela associada à formulação, análise
e solução de problemas inversos, devendo-se aqui destacar o trabalho fundamental
realizado por Andrei Nikolaevich Tikhonov, na década de 60 do século passado, que
buscava o entendimento de problemas mal-postos, sendo este pesquisador o criador
do conceito de operador de regularização.

É aqui feita a junção destas duas áreas de pesquisa, com a aplicação de uma
abordagem de problemas inversos na restauração de imagens obtidas, em escala
nanométrica, com microscópios de forca atômica (Atomic Force Microscopy-AFM),
uma das técnicas desenvolvidas no escopo de SPM.

Primeiramente são discutidas a técnica de AFM e as caracteŕısticas das imagens
com ela obtidas. A seguir são apresentadas algumas técnicas tradicionais empre-
gadas na restauração de imagens, com algum detalhe sobre a Transformada Rápida
de Fourier (FFT) e a Morfologia Matemática (MM). Chega-se então à formulação e
aplicação da restauração de imagens biológicas e de engenharia com o funcional de
regularização de Tikhonov. A minimização deste funcional é feita primeiramente
com um método determińıstico (Newton multivariável), seguida de um método es-
tocástico (algoritmo genético). Finalizando são brevemente discutidas estratégias
baseadas na combinação de técnicas, como por exemplo a restauração de Tikhonov
empregando como referência uma imagem processada com FFT. Nos Anexos são
apresentados diversos passos omitidos do texto principal, para facilitar a leitura,
sendo também apresentado o manual do programa computacional desenvolvido para
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a restauração de imagens empregando a regularização de Tikhonov.
Deve-se ressaltar que este não pretende ser de forma alguma um texto com-

pleto sobre a restauração de imagens e problemas inversos. Por este motivo muitos
assuntos são apenas brevemente mencionados, mas procurou-se incluir um bom
número de referências bibliográficas que permitam ao leitor iniciar sua busca por
um maior aprofundamento. São descritas com razoável ńıvel de detalhe a formulação
e a aplicação do funcional de Tikhonov, com um termo geral de regularização, na
restauração de imagens de AFM, o que consiste na contribuição original dos autores.

O material aqui apresentado foi escrito levando em conta o ńıvel de entendimento
de alunos dos últimos anos da graduação e dos primeiros anos da pós-graduação,
que tenham interesse em matemática, biologia ou engenharia, visando aplicações
em nanociência e nanotecnologia.

Desejamos que a leitura deste material seja agradável e proveitosa. Os autores
tiverem muito prazer em prepará-lo, e é para nós uma honra que este faça parte
de uma série especial dedicada à comemoração do jubileu de prata da SBMAC, a
nossa Sociedade Brasileira de Matemática Aplicada e Computacional.

Nova Friburgo
30 de junho de 2003

Geraldo A. G. Cidade
Antônio J. Silva Neto

Nilson C. Roberty



Glossário

AFM Microscopia de Força Atômica (Atomic Force Microscopy)

AG Algoritmo Genético

AGC Algoritmo Genético Canônico

cantilever Braço de apoio (suporte) para a ponteira de mediçao (tip)

Dβvδsξ Borramento com operador gaussiano onde β é a dimensão da
matriz de borramento (β×β), δ é a variância (σ2) e ξ é a relação
sinal-rúıdo (SNR)

FFT Transformada Rápida de Fourier (Fast Fourier Transform)

FFT−1 Transformada Rápida de Fourier Inversa (Inverse Fast Fourier
Transform)

MM Morfologia Matemática

MSE Erro Médio Quadrático (Mean Square Error)

%MSE Erro Médio Quadrático Relativo

PP Plataforma piezoelétrica

PSF Função de Espalhamento (Point Spread Function)

SEM Microscopia Eletrônica de Varredura (Scanning Electronic Mi-
croscopy)

SFM Microscopia de Varredura de Força (Scanning Force Microscopy)

SNR Relação Sinal-Rúıdo (Signal to Noise Ratio)

SPM Microscopia de Varredura por Sonda (Scanning Probe Microscopy)

STM Microscopia de Varredura por Tunelamento (Scanning Tunnel-
ing Microscopy)

tip Ponteira de medição
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Caṕıtulo 1

Introdução

Os métodos de processamento de imagens digitais podem ser aplicados em qua-
tro grandes áreas: i) melhoria de definição, ii) restauração, iii) codificação e iv)
reconhecimento automático de padrões. A melhoria de definição diz respeito à
identificação mais precisa dos objetos que compõem uma imagem, no que se rela-
ciona à visão humana. A restauração tem por objetivo reduzir, ou mesmo eliminar,
os efeitos degradantes que afetam o conteúdo informativo da imagem; degradações
t́ıpicas que ocorrem na prática incluem o borramento, rúıdo aleatório aditivo, rúıdo
de quantização, rúıdo multiplicativo e distorção geométrica. A codificação de uma
imagem tem por objetivo representá-la através do menor número de pontos posśıvel,
preservando seu conteúdo informativo e conferindo inteligibilidade aceitável para
uma dada aplicação. Desta forma, pode-se utilizar a codificação para reduzir a
banda passante do canal de comunicação quando a imagem é transmitida, o que
implica também em menores espaços de armazenamento para uso futuro. O re-
conhecimento automático de padrões consiste na identificação das representações
simbólicas dos objetos que compõem uma imagem. Dentre inúmeras aplicações,
pode-se destacar a visão computacional e a robótica. Desenvolvimentos de sistemas
nesta área incluem não somente processamento de sinais, mas também outras dis-
ciplinas como inteligência artificial.

Uma das primeiras aplicações que envolvia técnicas de processamento de imagens
consistia na melhoria da qualidade de fotos transmitidas através de cabeamento
submarino entre Londres e Nova York. As fotos eram codificadas antes de serem
transmitidas e, posteriormente, reconstrúıdas no receptor.

Desde meados da década de 60 do século passado, a área de processamento de
imagens vem experimentando um vigoroso crescimento em aplicações diversas. Em
adição às aplicações no programa aeroespacial, outras soluções vêm sendo geradas
para uma grande variedade de problemas, que, embora nem sempre diretamente
relacionados, compartilham de métodos capazes de realçar informações relevantes.
Em medicina, por exemplo, é posśıvel beneficiar-se das imagens de raios-X pós-
processadas de alto contraste, ou codificadas por intermédio de cores. Técnicas
similares também são empregadas por geógrafos no estudo de padrões de poluição
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a partir de imagens aéreas, ou obtidas através de satélites. Outras áreas, como
a astronomia, biologia, medicina nuclear, nanociência, nanotecnologia, defesa e
indústria, utilizam-se das técnicas de processamento de imagens como ferramen-
tas indispensáveis para a melhoria de interpretação ou diagnóstico.

1.1 Representação de uma Imagem Digital

O termo imagem monocromática, ou simplesmente imagem, refere-se a uma função
bidimensional de intensidade de luz do tipo f(u, v), em que u e v referem-se às
coordenadas espaciais de brilho (ou gradação de cinza) de qualquer par (u, v). Pode-
se interpretar a intensidade de uma imagem como um terceiro eixo na Fig 1.1.

 
u 

v 

(u,v) 

Figura 1.1: Convenção empregada para a representação de uma imagem digital,
mostrando o elemento (u, v) como um de seus representantes.

Uma imagem digital do tipo f(u, v) é toda aquela que resulta da discretização em
coordenadas espaciais e em intensidade luminosa. Pode-se considerar uma imagem
digital como uma matriz de pontos, denominados elementos de imagem, elementos
de figura, pixels ou pels (abreviações comuns de picture elements).

Embora as dimensões de uma imagem digital variem de acordo com a aplicação,
torna-se mais conveniente representá-la sob a forma de uma matriz quadrada con-
tendo elementos graduados em escala de cinza, com dimensões escalonadas em
potências de 2; por exemplo, imagens de 256 × 256 pixels e 128 gradações de
cinza.

Todas as imagens consideradas neste livro são constitúıdas por 256 × 256 pixels
com 256 gradações de cinza.



Caṕıtulo 2

Microscopia de Força
Atômica (AFM)

A Microscopia de Força Atômica (Atomic Force Microscopy - AFM), originalmente
descrita por Binnig et al. (1986), e também conhecida por Microscopia de Varredura
de Força (Scanning Force Microscopy - SFM), enquadra-se como uma derivação da
técnica de Tunelamento (Scanning Tunneling Microscopy - STM) (Hansma et al.,
1988), adaptada às amostras não-condutoras. Atualmente, estas, e outras técnicas,
formam uma vasta famı́lia de instrumentos denominados Microscópios de Varredura
por Sonda (Scanning Probe Microscope - SPM) (Fig. 2.1), diferindo entre si pela
forma como a sonda de medição interage com a amostra, largamente empregados
em nanociência e nanotecnologia.

A Fig. 2.2 ilustra esquematicamente o prinćıpio de funcionamento de um SPM
genérico, destinado à caracterização de superf́ıcies condutoras, isolantes e semicon-
dutoras, possibilitando a visualização de estruturas desde sua intimidade atômica
até dimensões micrométricas, através da quantificação das forças de interação entre
uma ponteira de medição (tip) e a amostra. A Tabela 2.1 estabelece comparações
entre algumas técnicas de aumento existentes.

Tabela 2.1: Comparação entre algumas técnicas microscópicas.

Tipo Magnificação Meio Imagem
Danos à
Amostra

Óptica 103 Ar e Ĺıquido 2-D Nenhum

Feixe de Íons 105 Ar 2-D Severos
SEM1 106 Vácuo 2-D Alguns
SPM 109 Ar, Ĺıquido e Vácuo 3-D Mı́nimos

1SEM - Scanning Electronic Microscopy (Microscopia Eletrônica de Varredura)



CAPÍTULO 2. MICROSCOPIA DE FORÇA ATÔMICA (AFM) 4

Microscopia de Varredura por Sonda
(“Scanning Probe Microscopy - SPM”)

Microscopia de Varredura por Tunelamento
(“Scanning Tunneling Microscopy - STM”)

1981-2

Microscopia de Força Atômica
(“Atomic Force Microscopy - AFM”)

1986

Microscopia de Força Magnética
(“Magnetic Force Microscopy - MFM”)

Microscopia de Força Eletrostática
(“Electrostatic Force Microscopy - EFM”)

Condutância Iônica
(“Scanning Ion Conductance

Microscopy - SICM”)

Capacitância
(“Scanning Capacitance

Microscopy - SCM”)

Potencial Químico
(“Scanning Chemical
Potential Microscopy -

SCPM”)

Térmica
(“Scanning Thermal
Microscopy - SThM”)

Campo Próximo
(“Scanning Near Field Optical 

Microscopy - SNOM”)

Foto-tunelamento
(“Photon Scanning Tunneling 

Microscopy - PSTM”)

Microscopia de Varredura por Força
(“Scanning Force Microscopy - SFM”)

Figura 2.1: Mapa das Técnicas de SPM.

Plataforma
Piezoelétrica

Tip

Cantilever

Posicionador
Mecânico

Sensor de Posicionamento
Vertical do Tip

Computador

Amostra

Figura 2.2: Diagrama esquemático de um SPM genérico
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O STM diferencia-se do AFM em relação à forma de sensoriamento do sinal.
O primeiro emprega a captação de elétrons (tunelamento) da superf́ıcie de uma
amostra condutora (ou semicondutora) através da aplicação de um campo elétrico
entre esta e um tip metálico, gerando uma corrente eletrônica que decai exponencial-
mente ao longo da distância que os separa; o segundo utiliza-se de um feixe de laser
colimado, que incide sobre a extremidade de uma pequeno braço de apoio (mola)
denominado cantilever, registrando sobre um dispositivo fotodetetor informações
topográficas relacionadas à superf́ıcie de amostras com propriedades dielétricas.

Castle e Zhdan (1997) empregam conjuntamente a Microscopia Eletrônica de
Varredura (SEM) e a Microscopia de Varredura de Força (SFM) para a carac-
terização topográfica de diferentes superf́ıcies, comparando suas sensibilidades, dis-
cutindo vantagens e desvantagens, e propondo a combinação entre estas duas modal-
idades em um único instrumento.

O AFM mostra-se vantajoso em estudos citológicos e histológicos, já que ap-
resenta a capacidade única de produzir imagens tridimensionais de forma direta
e quantitativa, a partir de estruturas vivas, colocando-o em relevante posição es-
tratégica.

Durante o processo de aquisição, as imagens de AFM estão sujeitas às limitações
impostas pela instrumentação utilizada. Imagens desta natureza, que, freqüente-
mente, representam estruturas em escala nanométrica, costumam apresentar pobres
relações sinal/rúıdo, bem como a manifestação dos efeitos degenerativos relaciona-
dos à interação entre o tip e a amostra (borramento).

No sentido de encontrar uma posśıvel adequação ao tratamento das imagens
obtidas a partir de estruturas biológicas, Cidade, Roberty e Silva Neto (Cidade
et al., 1998a,b, 1999c, 2000a, 2001a) propuseram o emprego de um método pouco
tradicional na área de processamento de imagens, denominado regularização de
Tikhonov (Kress, 1989), para a deconvolução de imagens ruidosas apresentando
pobres conteúdos de contraste. As causas do borramento devem-se, em parte, à
múltipla atuação das forças de interação entre o tip e a amostra, genericamente
descritas por uma função gaussiana (Kokaram et al., 1995), ou um parabolóide de
revolução (Weisman et al., 1992), em meio à presença de rúıdo aditivo. Argento
e French (1996) analisam a relação força × distância em função da geometria do
sistema.

É importante considerar que a adaptação do uso da técnica de AFM para
amostras biológicas ainda encontra-se em desenvolvimento, exigindo do experimen-
tador maior conhecimento técnico sobre o funcionamento do sistema (Cidade, 2000,
Cidade et al., 2003). A técnica de AFM vem conquistando seu espaço junto à co-
munidade cient́ıfica em aplicações diversas, constituindo-se em mais uma poderosa
ferramenta para a caracterização de superf́ıcies biológicas, permitindo a visualização
nanoscópica de estruturas in vivo, bem como aplicações nanotecnológicas em en-
genharia.

O AFM emprega uma sonda de reduzidas dimensões denominada cantilever,
que, através de uma ponteira de formato piramidal (tip) presa em sua extremidade
(Fig. 2.3), interage com a superf́ıcie da amostra, gerando uma resposta mecânica
em função do relevo que lhe é caracteŕıstico. A forma de interação depende do modo
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de funcionamento do microscópio, podendo ser por: contato, não-contato ou inter-
mitente (tapping mode). A Fig. 2.4 descreve o comportamento caracteŕıstico (curva
força × distância) da interação tip-amostra, localizando as regiões de operação para
cada modo.
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Figura 2.3: Cantilever convencional empregado em AFM (a), parte de um conjunto de
ponteiras com diferentes constantes de mola (d e b), contendo em sua extremidade um
tip de reduzidas dimensões (c), geometricamente representado em (e). Em aplicações
biológicas, costuma-se empregar o cantilever com menor constante de mola (0,06 Nm -
200 µm).
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Figura 2.4: Curva força × distância, obtida a partir da interação tip-amostra.

2.1 Modos de Operação

2.1.1 Contato

O tip e a amostra encontram-se em contato ı́ntimo durante a varredura. Por contato
entende-se regime de repulsão de forças inter-moleculares, principalmente as de van
der Waals (Hartmann, 1991); a região repulsiva da curva localiza-se acima do eixo
horizontal da Fig. 2.4. Cabe ressaltar que são predominantes as forças de van der
Waals (Shluger et al., 1999).

2.1.2 Não-Contato

Neste modo de operação, mantém-se o tip distanciado da amostra (região das
forças de atração), com o objetivo de preservá-la. Devido a este distanciamento, as
forças de interação resultantes apresentam pouca intensidade, devendo-se recorrer
a técnicas de deteção mais senśıveis.

2.1.3 Intermitente (Tapping Mode)

Neste modo, o cantilever também é excitado mecanicamente por uma oscilação
centrada em uma de suas freqüências de ressonância (normalmente algumas dezenas
de kHz), reunindo as vantagens dos modos contato e não-contato, operando no
ar ou em ambientes ĺıquidos, interagindo de forma intermitente com a superf́ıcie
da amostra. Como cada interação ocorre apenas durante uma pequena fração do
peŕıodo de oscilação, consegue-se minimizar a atuação das forças laterais e os efeitos
de adesão (capilaridade) produzidos pela camada de hidratação, quando operado no
ar. Para amostras macias, ou fracamente imobilizadas (superf́ıcies celulares), reduz
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a possibilidade de que as amostras sofram danos irreverśıveis, produzindo imagens
com maior conteúdo informativo.

2.2 Prinćıpio de Funcionamento

A Fig. 2.5 ilustra esquematicamente o prinćıpio de funcionamento de um Microscópio
de Força Atômica (AFM), em regime de força constante, tanto para o modo contato
quanto para o modo não-contato. Na medida em que o cantilever tende a flexionar-
se em função do relevo da amostra depositada sobre uma superf́ıcie limpa e regular
(emprega-se como substrato a mica muscovita) fixada à plataforma piezoelétrica
(PP), o feixe de laser incidente sobre um fotodetetor de dois quadrantes (A e B)
produz uma resposta elétrica na sáıda de um amplificador diferença, para o reposi-
cionamento (quase imediato) da PP na direção Z, protegendo a amostra contra
quaisquer riscos de ser atingida pelo tip. O sinal de correção (reposicionamento) é
utilizado para delinear a topografia da amostra (direção Z), enquanto a PP realiza
movimentos simultâneos de varredura nas direções X e Y.

Como o comportamento do cantilever é modelado empregando a Lei de Hooke
para pequenos deslocamentos

F = −k M z (2.1)

em que F corresponde à força de interação entre o tip e a superf́ıcie da amostra (da
ordem de 10−9 N), k equivale à constante elástica (constante de mola) do cantilever,
e M z à deflexão resultante desta interação, pode-se facilmente quantificar as forças
resultantes, para que se possa produzir o deslocamento da PP, suficiente para manter
o sistema em regime de força constante, evitando danos à amostra.

O circuito integrador amortiza a velocidade de reposicionamento da PP, para
evitar a ocorrência de oscilações indesejáveis em uma de suas freqüências de res-
sonância, o que também poderia prejudicar a qualidade das imagens topográficas.

Shluger et al. (1999) discutem que, dentre as forças de longo alcance que atuam
entre o tip e a superf́ıcie da amostra, pode-se incluir:

• as forças de atração de van der Waals;

• as forças de adesão (capilaridade) em presença de filmes fluidos, tanto em
meios ĺıquidos quanto no ar;

• as forças eletrostáticas, resultantes da polarização do tip, da amostra, ou
mesmo como resultado da clivagem do substrato (mica) onde encontra-se de-
positada a amostra (mica muscovita). Em regime de contato, as forças de
curto alcance desempenham papel decisivo para regular o equiĺıbrio global do
sistema.

A Fig. 2.6 ilustra o equipamento de AFM de construção própria, em funcionamento
no Instituto de Biof́ısica Carlos Chagas Filho da UFRJ desde 1996.
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Figura 2.5: Representação esquemática do prinćıpio de funcionamento de um microscópio
de Força Atômica (AFM).
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Figura 2.6: Imagens do Microscópio de Força Atômica do IBCCF, Instituto de Biof́ısica
Carlos Chagas Filho da UFRJ, destacando seus componentes principais.
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Caracteŕısticas das Imagens
de AFM

As imagens produzidas pela técnica de AFM são usualmente afetadas pela não-
estacionariedade das estruturas que compõem a amostra, pelos efeitos degenerativos
(convolução) decorrentes da interação tip-amostra e pela distribuição irregular do
rúıdo aditivo, dificultando, assim, a exatidão dos resultados obtidos. Os efeitos
degenerativos estão associados à textura e à imprecisão na definição das bordas que
delimitam as estruturas que compõem a imagem.

Dependendo da velocidade de varredura, da dimensão da imagem, e do tipo
de substrato utilizado para depositar a amostra, tanto a função de degradação
como o rúıdo aditivo podem criar efeitos distintos, dificultando a elaboração de
modelos gerais e consistentes (Kokaram et al., 1995). Sendo assim, técnicas de
pós-processamento são freqüentemente utilizadas em imagens que contenham rúıdo
aditivo, como as que empregam filtros do tipo: passa-baixa, mediana, ou Wiener;
este último requer a estimativa do espectro de potência do rúıdo e da imagem
(Weisman et al., 1992)

3.1 Interação tip-amostra - Aspectos Importantes

Informações morfológicas relevantes sobre as superf́ıcies de amostras estudadas pela
técnica de AFM são interpretadas a partir de imagens tridimensionais, geradas a
partir da interação entre o tip e a amostra.

Conforme visto anteriormente, o sinal de AFM é detetado a partir da deflexão
do cantilever, cuja constante de mola efetiva compreende diferentes graus de liber-
dade: normal, lateral e torcional ; o primeiro está relacionado com as informações
topográficas da amostra, enquanto o segundo e o terceiro com suas propriedades
mecânicas. Se as dimensões do tip forem comparáveis aos detalhes da superf́ıcie da
amostra que se deseja observar, a imagem resultante representará uma convolução
entre os dois. Shluger et al. (1999) discutem a atuação das forças que agem entre
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o tip e a superf́ıcie da amostra, enquanto Weisenhorn e Hansma (1989) analisam as
forças presentes em experimentos realizados no ar e em ĺıquido:

• forças de longo alcance: forças de atração de van der Waals e eletrostática,
bem como as forças de adesão, resultantes da capilaridade induzida pela ca-
mada de hidratação em experimentos realizados no ar;

• forças de curto alcance: de natureza repulsiva ou atrativa, as forças de curto
alcance desempenham um importante papel na regulação do equiĺıbrio, espe-
cialmente no modo contato.

Uma forma de suavizar a ação das forças durante a operação no modo contato, seria
a imersão de todo o sistema em um meio ĺıquido com propriedades apropriadas, que,
efetivamente, fosse capaz de distribuir uniformemente as forças de van der Waals
(screening) (Hartmann, 1991), prevenindo a ocorrência de bruscas forças de adesão
(jump-to-contact). Embora esta estratégia tenha provado ser muito eficiente em
estudos de sistemas biológicos, ainda não é de uso universal. Levadny et al. (1996)
descrevem os efeitos das forças eletrostáticas em interfaces biológicas.

Outra técnica, que vem se popularizando em aplicações de natureza biológica,
é conhecida por modo intermitente (tapping mode). Consiste em fazer o cantilever
oscilar mecanicamente em grandes amplitudes, de tal maneira que as forças elásticas
superem a atuação das forças de van der Waals, minimizando, assim, os efeitos
produzidos pelas forças laterais e de adesão.

Sendo assim, dependendo da informação que se queira extrair de uma amostra,
seja ela de natureza topográfica, magnética, friccional, entre outras, deve-se adequar
a forma de sensoriamento das forças através da utilização de cantilevers apropria-
dos.
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Métodos Tradicionais para a
Restauração de Imagens

O crescente interesse em restauração de imagens a partir de dados incompletos
deve-se, em parte, à larga utilização da técnica de tomografia computadorizada
(TC). Motivados pela aplicação direta da transformada de Fourier, Sezan e Stark
(1983) propuseram um novo método iterativo, que emprega projeções convexas em
presença de rúıdo aditivo.

A restauração de uma imagem consiste, basicamente, na recuperação total ou
parcial do formato original do objeto por ela representado, em meio a diferentes
relações sinal-rúıdo. Costuma-se empregar modelos confiáveis no escopo da solução
de um problema inverso (Gonzales e Wintz, 1987):

1. a partir do conhecimento prévio (prior) do fenômeno de degradação da in-
formação original - deconvolução (Cidade et al., 1998a,b, 1999a-c, 2000a-f,
2001a,b, 2003; Cidade, 2000; Anteneodo et al., 1999; Furtado, 2002; Furtado
et al., 2002, 2003; Gonzales e Wintz, 1987; Kang e Katsaggelos, 1995; Kat-
saggelos, 1989; Katsaggelos et al., 1991; Kokaram et al., 1995; Lim, 1990)
- considerando os movimentos relativos entre o dispositivo sensor e o objeto
(Brailean e Katsaggelos, 1995; Liu e Xiao, 1988; Trussell e Fogel, 1992);

2. a partir do emprego de formas geométricas primitivas (morfologia matemática),
através do uso de funções do tipo erosão (erosion) e dilatação (dilation)
(Dongmo et al., 1996; Schneir et al., 1996; Villarrubia, 1997; Weisman et
al., 1992; Williams et al., 1996; Wilson et al., 1996); Dongmo et al. (1996)
aplicam a morfologia matemática em dados simulados sem rúıdo aditivo, aler-
tando para a possibilidade deste método não funcionar corretamente em im-
agens reais, enquanto Villarrubia (1997) também chama a atenção para out-
ras limitações, como os efeitos de não-linearidade da plataforma piezoelétrica
(PP), torções laterais do cantilever, bem como posśıveis efeitos de subamortec-
imento provocados pelo sistema de reposicionamento da plataforma de varredura
piezoelétrica;



CAPÍTULO 4. MÉTODOS TRADICIONAIS PARA A RESTAURAÇÃO DE IMAGENS 13

3. através da estimativa da função de degradação - deconvolução cega (Lim, 1990;
Gull e Skilling, 1984; Todd e Eppell, 2001); Guan e Ward (1990) descrevem
a restauração de imagens estocasticamente borradas, através do método de
filtragem por média geométrica, que combina os efeitos do filtro de Wiener
com o critério dos mı́nimos quadrados (Nagy et al., 1996; Kang e Katsaggelos,
1995).

Usualmente, os métodos que empregam restauração iterativa de imagens baseiam-
se no conhecimento prévio do modelo de degradação (operador) e da natureza es-
tat́ıstica do rúıdo aditivo presente, implementados no escopo de algoritmos apro-
priados. Sendo assim, o procedimento iterativo reúne duas vantagens importantes:

• não há necessidade de implementar explicitamente a representação inversa do
operador;

• o processo pode ser monitorado durante seu andamento (Banham e Katsagge-
los, 1997; Gonzales e Wintz, 1987). Diferentes métodos de restauração foram
propostos para as imagens obtidas a partir da técnica de STM nos domı́nios
da freqüência e do espaço (Kokaram et al., 1995).

Quando o processo de degradação da imagem é conhecido, e a função de trans-
ferência correspondente mostra-se linear e invariante quanto ao deslocamento de
fase, qualquer método eficiente de filtragem poderá ser empregado. Sendo assim,
a linearidade passa a representar uma restrição para o projeto de qualquer tipo de
filtro (Weisman et al., 1992), definida a partir da seguinte relação:

ψ (af + bg) = aψ (f) + bψ (g) (4.1)

em que f e g poderão representar imagens distintas. Algumas técnicas de lin-
earização, como as de deconvolução da função de degradação (domı́nio do espaço)
e filtragem de Wiener (domı́nio da feqüência), podem mostrar-se adequadas, sendo
que esta última requer que a imagem apresente caracteŕısticas de estacionariedade.
Berriel et al. (1983) empregam o filtro de Wiener para a restauração de imagens
desfocadas (borradas), obtidas de uma câmera fotográfica padrão de 35 mm; a fil-
tragem de Wiener baseia-se na invariabilidade da relação sinal-rúıdo ao longo de
toda a imagem.

O emprego de algoritmos iterativos em restauração de imagens digitais (Kat-
saggelos, 1989) vem ocupando cada vez mais espaço na área de processamento de
sinais (Rivera e Marroquin, 2002), pois permite tratar adequadamente as operações
que, trivialmente, não admitam a inversão do operador (problema mal-condicionado)
(Tikhonov e Arsenin, 1977; Kress, 1989; Silva Neto e Moura Neto, 1999).

A restauração de uma imagem através da teoria de regularização provê uma
base formal para o determinação de uma solução estável em presença de peque-
nas perturbações (Karayiannis e Venetsanopoulos, 1989; Katsaggelos et al., 1991),
criando um compromisso entre a acurácia e a estabilidade da solução, sustentada
pela formulação Bayesiana (Burton et al., 1990; Cidade et al., 1998a,b; Kokaram et
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al., 1995). Kokaram et al. (1995) empregam o funcional de entropia como termo
de regularização para a restauração de imagens de STM, utilizando o critério da
máxima entropia configuracional (Anexo A.1) como o indicador da solução mais
provável (Trussel e Civanlar, 1984).

Em recente revisão, Banham e Katsaggelos (1997) afirmam que a maioria das
técnicas clássicas assume que o operador de convolução (representado, por exemplo,
por uma função Gaussiana), é conhecido a priori. Isto, entretanto, poderá não ocor-
rer em determinadas situações práticas. Importantes trabalhos vêm sendo desen-
volvidos nesta área, que incluem a estimativa do operador a partir de uma imagem
borrada e ruidosa (Lagendijk et al., 1990; Lay e Katsaggelos, 1990). Em revisão
anterior, Sezan e Tekalp (1990) apontam importantes aspectos sobre restauração de
imagens, sob a forma de um tutorial.

Liew et al. (1997) propõem a utilização da transformada wavelet como uma
nova estratégia de restauração. Dado seu caráter de multiresolução, permite sepa-
rar o espectro do sinal em regiões distintas; na prática, a maioria dos sinais tem sua
energia concentrada na região das baixas freqüências, em que a relação sinal-rúıdo
apresenta-se elevada em relação às de alta. Sendo assim, os autores empregam,
primeiramente, a restauração na região de baixas freqüências, adicionando sucessi-
vamente as informações de alta freqüência.

Em trabalhos recentes Hou (2003) propõe uma combinação de decomposição
em valores singulares (SVD) com transformadas de wavelet, e Zhang et al. (2003)
propõem um método h́ıbrido com mı́nimos quadrados e wavelets, para a restauração
de imagens.

Outros autores propõem e discutem a utilização de procedimentos adaptativos
para a restauração de imagens no escopo dos métodos de regularização, tendo em
vista o caráter de variabilidade da relação sinal-rúıdo e da degradação imposta pelo
operador ao longo dos dados (Efstratiadis e Katsaggelos, 1990; Katsaggelos, 1989;
Lagendijk et al., 1988).

4.1 Filtragem de Imagens no Domı́nio da
Freqüência (FFT e FFT−1)

Tradicionalmente, a maioria das técnicas de filtragem digital opera no domı́nio da
freqüência. Dentre elas pode-se destacar a consagrada Transformada Rápida de
Fourier (FFT), e sua inversa (FFT−1) (Bergland, 1969), que possibilitam substan-
ciais ganhos de velocidade de processamento, já que as operações realizadas no
domı́nio da freqüência possuem caráter algébrico.

Para o tratamento de imagens ruidosas, a filtragem passa-baixa (FPB) em
duas dimensões permite o aproveitamento dos componentes abaixo de uma dada
freqüência de corte superior, assumindo que o rúıdo aditivo presente esteja acima
deste limite. Neste caso, a ação deste tipo de procedimento é global, penalizando
igualmente todos os componentes da imagem, compromentendo, portanto, as in-
formações de contraste que se encontram nas altas freqüências espaciais (Fig 4.1).
Como resultado, pode-se impedir a recuperação de caracteŕısticas importantes da
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imagem (borda e/ou textura), que estejam compreendidas na faixa de freqüências
do rúıdo aditivo (Weisman et al., 1992).

Dependendo do grau de estacionariedade da imagem que se deseja recuperar, a
filtragem linear ótima no escopo da FFT é representada pela filtragem de Wiener
(Gonzales e Wintz, 1987) aplicado por Kokaram et al. (1995) em imagens de es-
truturas cristalinas de siĺıcio obtidas pela técnica de STM, requerendo a estima-
tiva do espectro de potência tanto do rúıdo como do sinal. O caráter de não-
estacionariedade observado em estruturas biológicas sugere que as imagens pro-
duzidas pela técnica de AFM não podem ser adequadamente recuperadas por este
método. Sendo assim, um procedimento adequado para imagens desta natureza se-
ria a restauração no domı́nio do espaço, com o aux́ılo de algoritmos de regularização
apropriados.

Jeng e Woods (1988) afirmam que a vantagem da restauração no domı́nio do
espaço (ao invés do domı́nio da freqüência) é que o método utilizado para a esti-
mativa da imagem original tem um caráter recursivo (tratamento em base local),
ou seja, os pixels da imagem passam a ser tratados em função de uma vizinhança
local, sem que os componentes de freqüência do sinal (contraste) e do rúıdo sejam
penalizados igualmente.

(a) (b)

Figura 4.1: Efeito da filtragem de uma imagem de AFM de (200 × 200)nm representando
filamentos de ssDNA em alta concentração (a), a partir de uma implementação passa-baixa
empregando a FFT (fc=0,3 c/p) e sua inversa (b).

4.2 Morfologia Matemática

Em Morfologia Matemática - MM (Heijmans, 1995), uma amostra é descrita pelo
conjunto de todos os elementos de imagem pertencentes ao objeto representado sob
forma de uma imagem, no qual o operador de erosão (erosion) é aplicado para
restaurar os efeitos da dilatação (dilation) causada pela convolução do tip.
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O efeito da dilatação sobre uma imagem (Fig 4.2) é definido por (Villarrubia,
1994; Heijmans, 1995)

A⊕B =
⋃

bεB

(A+ b) (4.2)

em que B representa a amostra e A o operador. No caso de uma imagem, pode-se
escrever

I = S ⊕ P (4.3)

onde I representa os valores da imagem adquirida, S é o conjunto dos elementos da
superf́ıcie da amostra e P representa o efeito do elemento sensor (tip).

Para que se possa reconstruir a superf́ıcie da amostra a partir da imagem
adquirida, torna-se necessário dispor do modelo tridimensional do tip. Para isto,
utiliza-se uma grade de caracterização (characterizer grid) para estimar a geometria
do tip (Fig. 4.3). Qualquer grade de tamanho e geometria conhecidos poderá ser
utilizada para caracterizar o tip. Vick et al. (2000) propõem o uso de filmes porosos
finos para esta caraterização visando aplicações em AFM.

Dongmo et al. (2000) propõem uma reconstrução cega (blind reconstruction)
para a determinação da forma do tip, na qual não é necessário o conhecimento a
priori da geometria de uma grade de caracterização. Todd e Eppell (2001) avaliam
o efeito do rúıdo na reconstrução cega do tip.

Uma vez determinado o modelo do tip (P ), o operador de erosão (Villarrubia,
1994; Heijmans, 1995)

A	B =
⋂

bεB

(A− b) (4.4)

será capaz de estimar o conteúdo da amostra (S), dada a imagem (I), segundo a
expressão

S = I 	 P (4.5)

Cabe ressaltar que a MM não leva em consideração o rúıdo aditivo presente na
imagem adquirida. A Fig 4.4b mostra o tratamento de uma imagem de AFM de
microcristais de AL2O3 (safira) (Fig 4.4a). Pode-se observar que após o tratamento
os componentes da imagem adquirida passaram a exibir maior definição em seus
contornos.
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(a) (b)
tip suspenso

separação
mínima

amostra
S(u,v)

imagem
I(u,v)

tip em
contato

Figura 4.2: (a) Modelo convencional de formação de imagem em AFM e (b) o efeito do
operador de dilatação (A) sobre a amostra (B).

(a) (b)

Figura 4.3: Exemplo de uma grade de caraterização (a) e o tip reconstrúıdo.
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(a) (b)

Figura 4.4: Resultado de aplicação da MM (b) em uma imagem de AFM de microcristais
de AL2O3 (a).



Caṕıtulo 5

Restauração de Imagens
Baseada na Regularização de
Tikhonov

A teoria de regularização aplicada à restauração de imagens no domı́no do espaço
baseia-se na otimização do compromisso entre a acurácia e a estabilidade da solução,
em meio a diferentes relações sinal-rúıdo, transformando um problema mal-condicionado
(Kang e Katsaggelos, 1995; Tikhonov e Arsenin, 1977; Silva Neto e Moura Neto,
1999) em outro bem-posto, cuja solução representaria uma aproximação aceitável
daquela que seria obtida pelo primeiro no escopo de um problema inverso trivial.

5.1 Formulação Matemática de um Problema In-
verso

Segundo Kirsch (1996), dois problemas são considerados inversos entre si, se a for-
mulação de um deles requerer o conhecimento total (ou parcial) do outro. Na
maioria dos casos, um problema inverso é mal-condicionado, enquanto o problema
direto é bem-posto. Para um problema ser considerado bem-posto, três requisitos
essenciais devem ser satisfeitos:

• Existência - o problema deve apresentar solução;

• Unicidade - a solução deve ser única;

• Estabilidade - a solução deve exibir dependência cont́ınua em relação aos dados
que a originou.

Pode-se, matematicamente, obter a existência e a unicidade de uma solução,
delimitando-se o espaço onde ela, provavelmente, se encontra. Se um problema
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exibe múltiplas soluções, as informações que definem o operador são insuficientes
para descrevê-lo corretamente. Portanto, somente informações confiáveis deverão
ser consideradas, não necessariamente suficientes.

O atributo da estabilidade é tido como o mais importante, já que é praticamente
imposśıvel convergir para o espaço de soluções sem considerar os efeitos degener-
ativos do rúıdo aditivo sobre os dados, do operador, ou até mesmo das limitações
impostas pelo caráter iterativo do processamento numérico.

Caso a solução não dependa continuamente dos dados, os valores computados
encontram-se, freqüentemente, distantes da solução esperada. Desta forma, não
haveria como superar esta dificuldade a menos que se pudesse fornecer informações
adicionais confiáveis acerca da solução. Portanto, “não há falta de informação que
possa ser remediada por qualquer artif́ıcio matemático” (Kirsch, 1996).

Pode-se, portanto, definir um problema bem-posto da seguinte forma:
“Sejam X e Y espaços normados, em que K : X → Y representa um mapea-

mento (linear ou não-linear). A equação Kx = y é considerada bem-posta se as
seguintes condições forem satisfeitas:

1. Existência - para todo y ∈ Y há (pelo menos) um x ∈ X, de tal forma que
Kx = y;

2. Unicidade - para todo y ∈ Y há somente um x ∈ X, de tal forma que Kx = y;

3. Estabilidade - a solução x depende continuamente de y, isto é, para toda
seqüência (xn) ⊂ X com Kxn → Kx (n→ ∞) ⇒ xn → x (n→ ∞).

As situações que não atendam a estas condições são consideradas mal-condicionadas,
e em alguns casos mal-postas.

Os atributos de existência e unicidade dependem somente da natureza algébrica
dos espaços e do operador utilizado. No entanto, a estabilidade também depende da
topologia dos espaços, isto é, saber se o operador inverso K−1 : Y → X é cont́ınuo.
Tais requisitos não são independentes entre si.

O processo de degradação de uma imagem durante a aquisição com um mi-
croscópio de força atômica, na qual ocorre a interação de uma ponteira com a
amostra, pode ser modelado através da seguinte expressão geral

y = B ∗ x+ η (5.1)

considerando que = e ψ sejam espaços de Hilbert, onde B representa um operador
linear limitado (função de borramento) descrito por uma matriz (B : = → ψ), o
vetor x ∈ = equivale à solução esperada (intensidades da imagem esperada), y ∈ ψ
aos dados experimentais, e o termo η ao rúıdo aditivo, geralmente do tipo gaussiano.

Considerando apenas o primeiro termo do lado direito da igualdade, a imagem
(sem rúıdo aditivo) poderia ser descrita por uma equação integral de Fredholm do
1o tipo (Kress, 1989; Press et al., 1996):

f (u) =

∫ b

a

B (u, v)ϕ (v) dv (5.2)
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continuamente integrável, em que u ∈ [a, b] ; a função B (u, v) representaria um
operador compacto responsável pela modificação dos dados originais através de
uma convolução espacial (borramento), enquanto que ϕ (v) equivaleria à solução
esperada. A garantia de existência e unicidade da solução só ocorrerá se existir um
operador inverso capaz de mapear y em x

(
B−1 : ψ → =

)
.

Conforme visto anteriormente, este problema seria considerado bem-posto se,
para cada y ∈ ψ , a solução existisse e fosse única, dependendo continuamente dos
dados experimentais; do contrário, seria mal-condicionado, ou mal-posto (Karayian-
nis e Venetsanopoulos, 1989), não havendo solução aparente se, por exemplo, o op-
erador B fosse uma matriz do tipo quadrada, em que: detB = 0 . Sendo assim,
a restauração de uma imagem empregando, simplesmente, a inversa da função de
degradação B (determinada a priori), desprezando-se o termo aditivo, definiria

x = B−1y (5.3)

resultando em um problema considerado mal condicionado por Franklin (1970) e
Tikhonov e Arsenin (1977), já que os autovalores da função B poderiam acumular
em zero. Isto significa que uma pequena perturbação nos dados experimentais
refletiria em uma grande perturbação na solução (Kang e Katsaggelos, 1995).

Pode-se tentar a determinação da solução através do método dos mı́nimos quadra-
dos, onde busca-se minimizar

L (x) = ‖y −Bx‖
2

(5.4)

considerando B fixo, mas também neste caso são usualmente observadas dificuldades
associadas ao mal condicionamento do problema. Por outro lado, supondo que o
operador B também pudesse estar sujeito a variações, como se, implicitamente, os
dados incorporassem tais perturbações, Tikhonov e Arsenin (1977) classificaram o
problema descrito pela Eq. (5.1) como mal-condicionado, analisando o efeito da
perturbação de B em seu rank. Na prática, as perturbações associadas ao operador
B podem estar relacionadas aos erros numéricos provenientes do processo computa-
cional iterativo para a determinação da solução (Cidade et al., 1998a; Karayiannis
e Venetsanopoulos, 1989).

Sendo assim, uma maneira de transformar um problema mal-condicionado em
outro bem-posto seria o emprego da teoria de regularização (Kirsch, 1996; Press et
al., 1996; Silva Neto e Moura Neto, 1999).

Neste caṕıtulo é abordado o emprego do método de regularização de Tikhonov
para a restauração de imagens biológicas obtidas da técnica de AFM e de imagens
de interesse da engenharia obtidas com STM, utilizando uma expressão proveniente
do argumento Bayesiano de probabilidade condicionada (Burton et al., 1990, Cidade
et al., 1998a,b; Kokaram et al., 1995), definindo uma solução praticável (idealmente
única) através do emprego conjunto do método dos mı́nimos quadrados, e de um
termo de regularização agindo sobre o rúıdo aditivo. Propõe-se, também, a uti-
lização de um funcional geral de regularização, constrúıdo a partir de um funcional
denominado q-discrepância (Carita Montero et al., 1999, 2001, 2003; Cidade et al.,
1999a,b, 2000a,c,f), a partir do qual uma famı́lia de normas poderá ser definida,
tendo como casos particulares, p.ex., entropia e mı́nima energia.
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É também proposta uma estratégia de realimentação para a obtenção de uma
solução próxima à ótima evitando assim a realização de uma busca exaustiva com
a variação dos parâmetros presentes no modelo matemático. Esta abordagem foi
proposta por Silva Neto e Roberty em outro contexto, permitindo a solução de prob-
lemas inversos em transferência radiativa (Kauati et al., 2001) com uma formulação
expĺıcita (Silva Neto, 2002).

5.2 O Teorema de Bayes Aplicado à Restauração
de Imagens

O Método Bayesiano utiliza-se do conceito de probabilidade condicionada para tes-
tar uma hipótese H, baseada em uma informação a priori

p (H |D, M) =
p (D |H, ση) .p (H |M )

p (D,M)
(5.5)

em que p (H |D, M) equivale à probabilidade a posteriori da hipótese H, baseada
nos dados experimentais (D) e no modelo adotado (M); p (H |D, ση) corresponde
à probabilidade de obtenção dos dados a partir de H, dada a variabilidade do rúıdo
aditivo (ση); p (H |M ) refere-se à probabilidade a priori de H fornecido o modelo
M , e p (D |M ) à probabilidade dos dados com base somente no modelo.

Em restauração de imagens, a formulação estat́ıstica de Bayes define H como
a estimativa dos dados originais, x̂, a partir dos dados experimentais, y, dada a
intensidade do rúıdo aditivo presente. Sendo assim:

p (D/x̂, σn) = exp


−

∥∥∥∥∥y (i, j) −
∑

k

∑

l

b (k, l) x̂ (i+ k, j + l)

∥∥∥∥∥

2

/2σ2
η


 (5.6)

p (x̂/M) = exp [−S] (5.7)

representam probabilidades gaussianas, em que y refere-se ao dado da imagem
adquirida na posição (i, j) , b (k, l) a uma matriz de borramento, x̂ ao valor es-
timado e σ2

η à variância do rúıdo aditivo presente nos dados experimentais; e S
poderá representar uma norma do tipo entropia (Shannon, 1948), mı́nima energia
(Kress, 1989), ou uma forma generalizada destas (Cidade et al., 2000a,c,f). Assu-
mindo que o modelo é fixo, o termo p (D|M) pode ser considerado constante, dado
que não depende dos valores estimados.

Substituindo os termos das Eqs (5.6) e (5.7) na Eq (5.5), define-se o funcional

Q (x̂) =

∥∥∥∥∥y (i, j) −
∑

k

∑

l

b (k, l) x̂ (i+ k, j + l)

∥∥∥∥∥

2

+ αS (α > 0) (5.8)

em que α corresponde ao parâmetro de regularização, cujo valor está diretamente
relacionado à variabilidade do rúıdo aditivo (Silva Neto e Moura Neto, 1999), os
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ı́ndices i e j representam as posições dos elementos da imagem (pixels) em formato
cartesiano (linha, coluna). O funcional Q deverá ser minimizado ( p (Q) = 1) sendo
então escrita a equação do ponto cŕıtico (Silva Neto e Moura Neto, 1999)

∂Q (x̂)

∂x̂
= 0 (5.9)

para que se possa determinar uma única solução, dada a convexidade do funcional
descrito pela Eq (5.8). Este ponto será abordado em maior detalhe na seção 5.7.

Pode-se desconsiderar o termo do denominador da Eq (5.5), cujas caracteŕısticas
exatas são de dif́ıcil determinação; esta decisão está amparada na premissa de não
considerar o que não se conhece sobre o sinal para que não se introduza nenhuma
estrutura espúria na solução esperada (Kapur e Kesavan, 1992). Ressalta-se que α
é o parâmetro de regularização, que está diretamente relacionado com a variância
do rúıdo aditivo agregado aos dados experimentais.

5.3 Caracteŕısticas do Modelo de Interação Tip-
Amostra

Dada a dificuldade de se obter uma representação exata do modelo de interação entre
o tip e a amostra, Kokaram et al. (1995) sugerem o emprego de uma distribuição
gaussiana; Dongmo et al. (1996) e Weisman et al. (1992) utilizam como modelo um
parabolóide de revolução. Portanto, a matriz quadrada b(k, l) da Eq (5.8) representa
numericamente o modelo de interação adotado. A Fig 5.1 ilustra a representação
matricial do perfil de interação gaussiana assumido para o tip (para diferentes razões
de aspecto) em relação a um ponto P qualquer sobre amostra, como uma projeção
normalizada das forças envolvidas sobre um plano (grade reticulada).

Argento e French (1996) propõem o desenvolvimento de um método de inte-
gração das forças de interação entre os volumes do tip e da amostra, para se obter
a correta formulação da relação força-distância.

Outros autores (Jarausch et al., 1996; Markiewicz e Goh, 1995a,b) descrevem
formas de se determinar a geometria do tip, simulando o efeito da interação entre
este e a amostra; segundo Jarausch et al. (1996), a habilidade do AFM em produzir
imagens de boa qualidade depende de como a geometria do tip interage com a
geometria da superf́ıcie, guardadas suas devidas proporções.
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amostra

grade reticulada

Alcance das 
forças

de interação

P

k

l

b(k,l) 1
2
3
4

Tip

Figura 5.1: Montagem da matriz de borramento b(k, l), com formato de parabolóide
de revolução, a partir da projeção normalizada das forças de interação sobre uma grade
reticulada, para diferentes razões de aspecto do tip (1, 2, 3 e 4). O tip mostrado na figura
está associado à razão de aspecto 1.

5.4 O Termo Geral de Regularização

Segundo Reeves e Mersereau (1990), a finalidade da restauração de uma imagem
consiste na remoção das degradações sofridas ao longo do processo de aquisição, de
tal maneira que se seja capaz de restabelecer (da forma mais eficiente posśıvel) o
formato de seu conteúdo original.

Além das degradações impostas pelas limitações da instrumentação, qualquer
imagem de AFM exibirá traços de rúıdo aditivo, bem como erros de medida e/ou
quantização. Considera-se, portanto, não haver correlação entre o rúıdo aditivo e
os fenômenos de degradação (como, p.ex., a convolução entre o tip e a amostra),
conforme definido na Eq (5.1).

O termo de regularização (αS) definido na Eq (5.8) representa o tratamento dado
à parcela ruidosa da imagem, em que o parâmetro α estabelece então um compro-
misso entre a acurácia e a estabilidade na minimização do funcional Q durante o
processo de obtenção da solução esperada (imagem ideal). Diferentes funcionais de
regularização (S) podem ser empregados na busca de estabilidade do processo de
restauração (Csiszár, 1991; Zervakis et al., 1995), e unicidade da solução, sendo os
mais utilizados:

1. Mı́nima energia:

S =
1

2

M∑

i=1

M∑

j=1

(x̂(i, j) − x̄(i, j))
2

(5.10)
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2. Entropia-cruzada:

S = −

M∑

i=1

M∑

j=1

[
x̂(i, j) − x̄(i, j) − x̂(i, j) ln

x̂(i, j)

x̄(i, j)

]
(5.11)

em que x̂(i, j) representa o valor esperado da solução e x̄(i, j) um valor de referência
determinado a priori, podendo ser a própria imagem borrada, ou uma com valor
constante (cinza), ponderada na entropia ou na energia, para uma imagem composta
por M ×M pixels. A minimização do funcional descrito pela Eq (5.8) também está
associada à minimização da Eq (5.10), ou à maximização da Eq (5.11) (máxima
entropia configuracional).

Usando distâncias de Bregman (1967) Dq(x̂, x̄) constrúıdas a partir da medida
de Csiszár (Kapur e Kesavan, 1992), aqui denominada funcional q-discrepância,

ηq =
1

1 + q

∑

p

x̂p

(x̂p)
q
−mq

q
(5.12)

ondem representa uma medida, e q é um número real, variável, sendo tomado q > 0,
com o qual pode-se definir um funcional geral de regularização (Carita Montero et
al., 1999, 2001; Cidade et al., 1999a,b, 2000a-f) da forma

S = Dq(x̂, x̄) =
1

1 + q

M×M∑

p=1

{
x̂p

[
(x̂p)

q
− (x̄p)

q

q

]
− (x̄p)

q
(x̂p − x̄p)

}
(5.13)

Os detalhes relativos à obtenção da Eq.(5.13) a partir das distâncias de Bregman e
do funcional q-discrepância, Eq. (5.12), são apresentados no Anexo A.2.

Fazendo q = 1 e q → 0 na Eq. (5.13) obtém-se respectivamente, as Eqs. (5.10)
e (5.11). Para outros valores de q outras normas são obtidas.

5.5 Regularização de Tikhonov

A regularização de Tikhonov define a atuação de um operador linear limitado B
entre dois espaços de Hilbert (= e ψ), com a inclusão de um parâmetro de regular-
ização (α), para estabelecer um compromisso ótimo entre a nitidez e a suavização
do rúıdo contido na imagem, em que, para cada y ∈ ψ, deverá existir um único

x ∈ =, de tal maneira que, minimizando o funcional Q

(
inf
xε=

(Q)

)
, a igualdade

‖y −B ∗ x̂α‖
2

+ α ‖x̂α‖
2

= inf
xε=

{
‖y −B ∗ x‖

2
+ α ‖x‖

2
}

(5.14)

seja satisfeita; x̂α (que depende continuamente de y) representa a solução única da
equação

αx̂α +B ∗Bx̂α = B ∗ y (5.15)
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(Kress, 1989).
Com o termo geral de regularização descrito na seção anterior, procura-se, por-

tanto, minimizar o funcional

Q (xα) = ‖y −B ∗ xα‖
2

+ αS (5.16)

em que o parâmetro α representa o compromisso ótimo entre a exatidão e a estabil-
idade da solução. O termo de regularização αS deverá ser especificado, através da
escolha adequada dos parâmetros α e q, levando em consideração as caracteŕısticas
da imagem, principalmente em função de sua relação sinal-rúıdo.

5.6 Formulação Matemática do Problema

As imagens de AFM são após sua aquisição discretizadas em M ×M elementos de
imagem (pixels), representados pelo par (i, j) com i, j = 1, 2, ...,M , cada qual ex-
ibindo uma tonalidade espećıfica ao longo de uma escala de cinza com 256 gradações,
proporcional ao relevo da amostra. Sendo assim, uma imagem real representará,
através destes elementos, o aspecto topográfico da amostra (mapeamento das forças
de interação).

Como uma imagem real é composta, ponto a ponto, pela convolução entre o tip
e a superf́ıcie da amostra, define-se:

y(i, j) =

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)x̂(i+ k, j + l), i, j = 1, 2, ...,M (5.17)

em que y(i, j) equivale ao dado experimental, i.e. intensidade na escala de cinza,
na posição (i, j), e N delimita o alcance de atuação do operador de borramento
aqui representado em uma forma discretizada por uma matriz quadrada N × N .
A Eq (5.17) está relacionada à Eq (5.2), para o problema discreto, onde b(k, l)
pode ser qualquer função em duas dimensões: gaussiana, parabólica, com direção
preferencial, ou uma combinação destas (Silva Neto e Moura Neto 1999); x̂(i +
k, j + l), por sua vez, corresponde às intensidades dos termos da vizinhança de
(i, j), conforme a dimensão da matriz b(k, l), para a composição de y(i, j) (média
ponderada de uma vizinhança local).

Para a determinação de uma estimativa x̂ para as intensidades da solução (im-
agem esperada) emprega-se então o funcional de Tikhonov descrito pela Eq (5.8).
A suavização dos efeitos do rúıdo aditivo ficam a cargo do parâmetro de regular-
ização α, e conforme já mencionado anteriormente, estabelecendo um compromisso
ótimo entre a acurácia e a estabilidade da solução. Considerando, por exemplo,
o funcional de entropia-cruzada (Eq. (5.11)) como prior na construção de Q (x̂),
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resulta que o funcional

Q (x̂) =

M∑

i=1

M∑

j=1

[
y (i, j) −

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b (k, l) .̂x (i+ k, j + l)

]2

−α
M∑

i=1

M∑

j=1

[
x̂− x̄− x̂ln x̂

x̄

]
(5.18)

deverá ser minimizado, onde x̄ corresponde a um valor de referência, empregado
como prior na obtenção da condição de máxima entropia configuracional (solução
única).

5.7 O Algoritmo de Restauração - Minimização do
Funcional Q

A restauração de imagens de AFM é aqui feita empregando a regularização de
Tikhonov, buscando-se então a minimização do funcional dado pela Eq. (5.8), com
o termo de regularização geral dado pela Eq. (5.13), que no caso particular em que
q → 0 leva ao funcional apresentado na Eq. (5.18). Skilling e Bryan (1984) afirmam
que a natureza de não-linearidade de um problema desta natureza sugere o emprego
de um algoritmo iterativo.

A minimização do funcional convexo descrito pela Eq (5.8) para um determinado
par (α, q) leva à obtenção de uma solução única. Escrevendo a equação do ponto
cŕıtico

−→
F (x̂) =

∂Q (x̂)

∂x̂
= 0 (5.19)

obtém-se um sistema de equações não-lineares

−→
F (x̂) = 0 (5.20)

ou então, 



F1 (x̂1, x̂2, x̂3, ......., x̂Nt
) = 0

F2 (x̂1, x̂2, x̂3, ......., x̂Nt
) = 0

F3 (x̂1, x̂2, x̂3, ......., x̂Nt
) = 0

.......................
FNt

(x̂1, x̂2, x̂3, ......., x̂Nt
) = 0

(5.21)

onde Nt = M ×M representa o número total de pixels que compõem a imagem.
Para a solução do sistema de equações não-lineares (5.20) é empregado o método de
Newton-Raphson multivariável (Lim, 1990; Press et al, 1996). Constrói-se então um

procedimento iterativo onde novas estimativas
−→
x̂ t+1 são obtidas fazendo correções

4
−→
x̂ t nas estimativas dispońıveis na iteração anterior

−→
x̂ t, partindo-se de uma esti-

mativa inicial
−→
x̂ 0, i. e.

−→
x̂ t+1 =

−→
x̂ t + 4

−→
x̂ t, t = 0, 1, 2... (5.22)
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buscando-se obter
−→
F
(−→
x̂ t+1

)
= 0 (5.23)

onde t é um contador de iterações, e Nt = M × M = 65536 para uma imagem
formada por 256 × 256 pixels.

As correções 4
−→
x̂ t são obtidas a partir da linearização da Eq. (5.23). Empre-

gando uma expansão de Taylor e retendo apenas os termos até a primeira ordem
resulta

Frs

(−→
x̂ t+1

)
= Frs

(−→
x̂ t + 4

−→
x̂ t
)

= Frs

(−→
x̂ t
)

+
M∑ M∑

n=1

∂Frs

∂x̂mn

∣∣−→
x̂ t .4x̂

t
mn = 0

(5.24)

no plano rs (associado à primeira derivada do funcional Q), com r, s = 1, 2, ...,M ,
e mn (associado à segunda derivada do funcional Q), com m,n = 1, 2, ...,M .

Devido à dominância da diagonal principal, resultante do operador de borra-
mento gaussiano aqui empregado, o método iterativo de Gauss-Seidel (Press et al,
1996; Silva Neto e Moura Neto, 1999; Wu, 1997) mostrou-se apropriado para a
solução do sistema de equações algébricas lineares (5.24), devido ao seu caráter de
correção sucessiva (Kreyszig, 1972). A partir da Eq (5.24) escreve-se então

4x̂rs

∣∣t,c+1 = − 1

( ∂Frs
∂x̂mn

)|
t,c

m=r,n=s

×

×





Frs

∣∣∣−→
x̂ t,c

+

M∑

m = 1
m 6= r

M∑

n = 1
n 6= s

∂Frs

∂ ˆxmn

∣∣∣−→
x̂ t,c

.4x̂t,c
mn





(5.25)

onde r = 1, 2, ...,M , s = 1, 2, ...,M , e c é o contador de iterações para o método

iterativo de Gauss-Seidel, com o qual são obtidas as correções 4
−→
x̂ t,c, partindo-se da

estimativa inicial 4
−→
x̂ t,0 = 0. Os termos contidos no somatório duplo da Eq (5.25),

para m 6= r e n 6= s, refletem a influência de uma vizinhança local em torno da
diagonal principal (m = r e n = s) no plano da segunda derivada do funcional Q
(plano mn), influenciando significativamente a acurácia da solução.

Para atribuir melhor estabilidade ao algoritmo de restauração com o método de
Newton-Raphson multivariavel, em direção à solução esperada, o emprego de um
fator de atenuação γ sobre os incrementos obtidos

−→
x̂ t+1 =

−→
x̂ t + γ4

−→
x̂ t,c? (5.26)

onde 4
−→
x̂ t,c? é a solução do sistema (5.24), é usualmente bastante eficiente.

A determinação dos termos Frs = ∂Q
∂x̂rs

e Fmn = ∂Frs

∂x̂mn
, relativos ao funcional

geral de regularização (constrúıdo a partir da q-discrepância), é apresentada no
Anexo A.3.

A Fig 5.2 ilustra o fluxograma do algoritmo de restauração, empregando como
critério de parada do procedimento iterativo o menor valor atingido pelo funcional
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Q (dado seu caráter de convexidade), restrito a um limiar de 5%, ou ao número
máximo de iterações escolhido a priori.

Para as funções de borramento em que a convergência não esteja garantida com o
método de Gauss-Seidel (quando não se verifica dominância da diagonal principal),
pode-se empregar outros métodos, como o de ação por linha (Censor e Lent, 1981),
que é incondicionalmente convergente. A convergência não é tão rápida, mas é
compensada pela robustez do algoritmo.
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Figura 5.2: Fluxograma do algoritmo de restauração.

5.8 Avaliação e Utilização do Algoritmo de Restauração

A metodologia de restauração empregando o procedimento descrito na seção ante-
rior foi avaliada a partir de modificações impostas em uma imagem padrão p (i, j)
(Fig 5.3a), com o objetivo de simular os efeitos degenerativos produzidos durante
a aquisição das imagens biológicas de AFM, que compreendem: i) a convolução
(borramento) entre a ponteira de medição (tip) e a amostra biológica e ii) o rúıdo
aditivo presente. Para simular os efeitos do borramento sobre a imagem padrão
utilizou-se uma função de espalhamento (Point Spread Function - PSF) represen-
tada por uma matriz gaussiana normalizada, com variância

(
σ2
)

ajustável. O rúıdo
aditivo foi obtido de um gerador numérico pseudo-aleatório, de tal forma que a
quantidade Γ(i, j) adicionada à intensidade de cada ṕıxel da imagem, g(i, j), com
i, j = 1, 2, ...,M , fosse determinada a partir da relação sinal-rúıdo (Signal to Noise
Ratio - SNR) desejada, expressa em decibéis (dB) (Gonzales e Wintz, 1987)

(SNR)dB = 10 log




M∑

i=1

M∑

j=1

[g (i, j) + Γ (i, j)]
2

M∑

i=1

M∑

j=1

[
kΓ̄ (i, j)

]2




(5.27)
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onde g(i, j) corresponde à intensidade nos pontos da imagem borrada com coor-
denadas (i, j), e k equivale ao fator de correção imposto sobre uma distribuição
gaussiana normalizada

(
Γ̄
)
; o fator k determina a intensidade do rúıdo que se deve

adicionar à intensidade de cada ṕıxel g (i, j) (podendo ser uma quantidade positiva
ou negativa), para um dado valor de (SNR)dB.

Para todos os efeitos, considera-se que o rúıdo é sempre adicionado aos dados
de uma imagem borrada (Eq (5.1)), assumindo não existir correlação entre o bor-
ramento e o rúıdo aleatório. Entende-se por imagem modificada toda aquela que
apresenta traços de borramento, contendo, ou não, rúıdo aditivo.

Para medir a distância entre os dados da imagem padrão, p (i, j), e o resultado
da restauração, x̂ (i, j), empregou-se o erro médio quadrático (Mean Square Error
- MSE) (Weisman et al., 1992)

MSE =

M∑

i=1

M∑

i=1

[x̂ (i, j) − p (i, j)]
2

Nt

(5.28)

para imagens com dimensão Nt = M × M pixels. As curvas de erro mostradas
na próxima seção foram normalizadas em relação ao MSE da imagem modificada
(com ou sem rúıdo aditivo), gerando desvios relativos (%MSE).

O critério adotado para determinar a imagem restaurada mais provável dentro
do espaço de soluções, baseia-se: i) no menor valor do funcional Q - como o fun-
cional é de natureza convexa, existirá somente um valor mı́nimo associado, ou ii) no
número máximo de iterações; o que ocorrer primeiro (Fig 5.2). O primeiro critério
estabelece que, após ter sido atingido o ponto de mı́nimo, o processamento deverá
ser interrompido quando o valor de Q for ultrapassado em 5%.

Os resultados da simulação foram comparados com outros obtidos a partir de
uma variação da Transformada Rápida de Fourier (FFT) para duas dimensões (Fast
Hartley Transform - FHT), a partir dos quais discute-se a validação do método de
regularização de Tikhonov para a restauração de imagens de AFM, em meio a
diferentes valores de SNR.

Para a avaliação do algoritmo de restauração, utilizou-se uma imagem padrão
(Fig 5.3a) modificada por uma matriz de borramento (PSF) gaussiana de dimensão
5 × 5, e com variância σ2 = 20, que representa o perfil das forças de interação
entre o tip e a amostra em imagens de AFM (Fig 5.3b), apresentando SNR de
20dB e 40dB (Figs 5.3c,d). Sob cada imagem da Fig 5.3 encontra-se o perfil que
representa a variação de amplitude expressa em tonalidades de cinza (entre 0 e 255)
ao longo de uma linha da imagem (escolhida a de número 200), revelando diferenças
importantes, que a simples inspeção visual não seria capaz de detetar (como o que
ocorre entre as Figs 5.3b e d).
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Figura 5.3: Perfis de amplitude traçados ao longo da linha de número 200, referentes à:
(a) imagem padrão, (b) imagem padrão modificada por uma PSF gaussiana de 5 × 5 com
variância σ2 = 20, e após ter sido acrescentado rúıdo aditivo, gerando imagens modificadas
apresentando (c) SNR=20dB e (d) SNR=40dB.
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5.8.1 Restauração de Imagens Ruidosas - Funcional
q-discrepância

Adicionou-se rúıdo gaussiano à imagem borrada, Fig. 5.3b, em proporções distintas
(SNR = 20dB, Fig. 5.3c, e SNR = 40dB, Fig. 5.3d,), para analisar a eficiência da
restauração com dados ruidosos utilizando-se o funcional geral de regularização con-
strúıdo com a distância de Bregman baseada no funcional q-discrepância. Assumiu-
se não haver correlação entre os dados convolúıdos e o rúıdo aditivo. Adotou-se
como modelo de regularização (prior), ou valor de referência ~̄x, uma função con-
stante (cinza), correspondente à média ponderada dos pixels da imagem modifi-
cada, de tal maneira que, ao longo do processo iterativo, todos os pixels tendessem
a assumir o mesmo valor (rúıdo uniformemente distribúıdo) em direção à máxima
entropia configuracional da imagem esperada. Portanto, todas as discrepâncias ger-
adas pelo rúıdo aditivo sobre os dados convergiriam em direção ao modelo escolhido,
conferindo maior estabilidade à solução.

A Fig 5.4a ilustra o comportamento do MSE relativo (% MSE) para SNR=20dB
(Fig 5.3c), empregando q → 0 (entropia-cruzada), q=1 (mı́nima energia) e q=2.
Devido ao baixo valor de SNR, o funcional de entropia produziu resultados bastante
satisfatórios até, aproximadamente, α = 0, 04, em relação àqueles obtidos para
q = 1 e q = 2; acima deste valor, o funcional correspondente a q = 1 gerou os
menores desvios (maiores correlações), devido, provavelmente, ao ganho de contraste
produzido. Por outro lado, q = 2 produziu as menores correlações, já que, além do
contraste, também poderia atuar sobre o rúıdo aditivo, acentuando as discrepâncias
presentes na imagem modificada.

A Fig 5.4b ilustra o comportamento da restauração para q → 0, q = 1 e
q = 2, considerando uma imagem modificada exibindo o dobro da relação sinal-
rúıdo (SNR = 40dB) (Fig 5.3d). Neste caso, q → 0 produziu resultados pouco
satisfatórios em relação ao que fora obtido para SNR = 20dB. Pôde-se obser-
var, que os funcionais para q = 1 e q = 2 resultaram nos menores erros para
pequenos valores de α; provavelmente q=2 exerceu maior atuação sobre o contraste
da imagem modificada para α = 0, 02 (%MSE = 36, 46%), em relação a q → 0
(%MSE = 50, 58%) e q = 1 (39, 65%).

A Fig 5.4c ilustra os resultados obtidos a partir do uso da FFT (e sua inversa),
para diferentes freqüências espaciais de corte, em uma configuração passa-baixa.
A curva de erro obtida para a imagem apresentando SNR = 40dB atingiu val-
ores ligeiramente superiores àqueles obtidos para SNR = 20dB. Nos dois casos,
o MSE calculado para as imagens filtradas superou o MSE da imagem modifi-
cada (utilizado para normalizar a curva), devido ao caráter restritivo imposto pela
FFT, atenuando indistintamente as freqüências que caracterizavam tanto o con-
traste quanto o rúıdo aditivo presente.

Verificando os valores de α que produziram resultados satisfatórios para SNR =
20dB (α = 0, 04) e SNR = 40dB (α = 0, 02), pôde-se observar a importância do
valor do parâmetro de regularização sobre a eficiência da restauração, dependendo
da qualidade da imagem modificada.
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Figura 5.4: Comportamento do MSE relativo (% MSE) em função do parâmetro de
regularização α, para diferentes funcionais de regularização (q → 0, q = 1 e q = 2) sobre
imagens modificadas apresentando (a) SNR = 20dB e (b) SNR = 40dB. Em (c) é
apresentada a variação do %MSE em função da freqüência espacial de corte com o uso da
FFT, em uma configuração passa-baixa.



5.8. AVALIAÇÃO E UTILIZAÇÃO DO ALGORITMO DE RESTAURAÇÃO 34

Após ter sido processada com α = 0, 04, γ = 0, 1 (vide Eq. 5.26) e q → 0,
a imagem modificada apresentando SNR = 20dB (Fig 5.5b) passou a apresentar
%MSE = 66, 70%, exibindo contornos mais ńıtidos (maior contraste) (Fig 5.5c).
Para SNR = 40dB (Fig 5.5d), considerando α = 0, 02, γ = 0, 1 e q → 0 (Fig
5.5e), o erro calculado mostrou-se inferior (%MSE = 50, 58%) ao do caso anterior,
o que já era esperado. Além disso, com α = 0, 02 e q = 2 obtém-se %MSE =
36, 46%. Estes resultados mostram que imagens pouco ruidosas requerem pouca
regularização. Deve-se, portanto, determinar para que valores de q e α consegue-se
definir o melhor compromisso entre o melhor contraste e a maior suavização do
rúıdo presente, para SNRs distintas.

Os menores valores de %MSE obtidos a partir da FFT (Fig 5.4c) para SNR =
20dB (94, 29%) e SNR = 40dB (102, 37%), obtidos para uma freqüência espacial
de corte (fc) de 0,3 ciclos/ṕıxel (c/p), mostraram-se muito superiores aos maiores
valores calculados para q → 0, q = 1 e q = 2 (Tabela 5.1), sugerindo ser o método de
regularização mais indicado para o tratamento diferenciado do contraste e do rúıdo
aditivo de uma imagem desta natureza. Para uma análise mais detalhada, foram
determinados os espectros de amplitude das imagens tratadas a partir de diferentes
funcionais de regularização e pela FFT, sendo então confirmados os resultados aqui
apresentados.

Tabela 5.1: Erros (%MSE) calculados a partir do método de regularização e da FFT.

SNR q FFT
(dB) 0 1 2 (fc = 0, 3c/p)

20 66,70% 67,20% 73,90% 94,29%
(α=0,04) (α=0,04) (α=0,04)

40 50,58% 39,65% 36,46% 102,37%
(α=0,02) (α=0,02) (α=0,02)

5.8.2 Restauração de Imagens Biológicas de AFM

O método de regularização de Tikhonov aplicado à restauração de imagens biológicas
de AFM define uma estratégia matemática eficiente, que busca a determinação de
uma solução provável, em meio a outras similares, que melhor represente a morfolo-
gia das estruturas originais da amostra. É importante ressaltar que, em hipótese
alguma, este método pretende superar a eficiência de outros que se queira empregar
em imagens deste tipo. Apenas ressalta-se que ele está de acordo com a natureza
dos dados adquiridos (imagens não-estacionárias), ficando a critério do especialista
especificar corretamente os parâmetros de regularização, para que o resultado da
restauração torne-se satisfatório.
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Figura 5.5: Resultados da restauração (c, e) de imagens apresentando SNR=20dB (b)
e SNR=40dB (d), modificadas a partir da imagem padrão (a). As imagens (b) e (d)
correspondem àquelas mostradas respectivamente nas Figs. 5.3c e 5.3d.
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Para analisar os efeitos do algoritmo de restauração sobre os dados reais de
AFM, diferentes imagens biológicas foram empregadas (Fig 5.6). Para cada caso,
foram necessárias em média 50 iterações do procedimento descrito na seção 5.7, com
duração total aproximada de 15 minutos (em um microcomputador com processador
Pentium III 550 MHz).

200nm x 200nm 80nm x 80nm

1000nm x 1000nm 600nm x 600nm

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.6: Imagens biológicas de AFM utilizadas para avaliar o desempenho do método
de regularização; (a) e (b) são superf́ıcies de um eritroblasto em estado leucêmico; (c) e
(d) são filamentos de DNA obtidos da técnica de spin-coating.

Para estimar a variância da matriz de deconvolução fez-se necessário considerar
as dimensões da imagem para um mesmo tip. Desta forma, a influência dos átomos
da extremidade do tip sobre um ponto espećıfico da amostra (convolução) torna-
se importante para traçar o perfil de alcance das forças de interação em todas as
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direções. Em função das dimensões da imagem adquirida, o tamanho da matriz
de deconvolução deverá, a priori, variar em sentido oposto, ou seja, quanto menor
for a área varrida (sabendo-se que o tip interagirá com uma região mais restrita da
amostra), maior deverá ser a matriz (ou vice-versa), para um mesmo tip.

Pode-se observar que os tips que apresentam baixa razão de aspecto apresentam
maior dispersão das forças de interação (σ2). Conseqüentemente, a matriz que
representa o perfil de interações deverá conter mais elementos distribúıdos, de acordo
com a atuação (alcance) das forças. Por outro lado, tips com maior razão de aspecto
apresentam menos elementos projetados sobre o plano reticulado, concentrando
toda a sua atuação na região mais próxima da amostra (vide Fig. 5.1). Optou-se
aqui por utilizar distribuições gaussianas normalizadas para representar as matrizes
de borramento, seguindo o modelo geométrico assumido para o tip.

A Fig 5.7 exemplifica algumas diferenças observadas para restaurações obtidas
com diferentes valores dos parâmetros de regularização α = 0, 01, α = 0, 05 e α =
0, 10. No canto superior direito encontra-se a distribuição das forças de interação
assumida para a interação tip-amostra. Estes resultados sugeriram que o funcional
de entropia (q → 0) nem sempre seria o mais indicado para produzir imagens
restauradas com a qualidade desejada, além do que, mesmo para q > 0, o aumento
progressivo de α confirmou o caráter “suavizante” da regularização sobre o rúıdo
aditivo. Deve ser ressaltado, no entanto, que em problemas de reconstrução de
imagens tomográficas Carita Montero et al. (1999, 2001) obtiveram os melhores
resultados com a máxima entropia, i. e. q → 0.

A Fig 5.8 ilustra os perfis de amplitude das imagens mostradas na Fig 5.7, para
α = 0, 01. Para uma mesma linha (de número 120), foram observados progressivos
aumentos de amplitude entre os perfis das Figs 5.8b a 5.8d, quando comparados com
o da imagem original (Fig 5.8a), resultando em melhorias significativas de nitidez.

A Fig 5.9 mostra uma seqüência de imagens restauradas a partir da utilização
de diferentes funcionais (q → 0, q = 1, q = 2 e q = 3) e parâmetros de regularização
(α = 0, 03 e α = 0, 06); pôde-se constatar a importância da regularização sobre as
imagens de AFM produzidas nesta ordem de magnitude (baixa relação sinal-rúıdo),
ao compará-las com a solução obtida para α = 0 (canto superior esquerdo da figura).

As Figs 5.10b,c,e,f ilustram os resultados referentes à restauração de duas ima-
gens representando um conjunto de filamentos de DNA (Figs 5.10a e 5.10d - 80nm
× 80nm e 200nm × 200nm, respectivamente), depositados sobre uma superf́ıcie de
mica tratada quimicamente (spin coating) em ambiente de nitrogênio.
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α = 0,01

q      0

q=0,5

q=1,0
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Figura 5.7: Efeitos do funcional geral de regularização (q → 0, q = 0, 5 e q = 1) sobre
uma imagem de AFM de 1000nm × 1000nm (Fig. 5.6a), para diferentes parâmetros de
regularização (α = 0, 01, α = 0, 05 e α = 0, 10).
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Figura 5.8: Perfis de amplitude das imagens restauradas (mostradas na Fig. 5.7) refer-
entes a α = 0, 01, obtidos ao longo da linha de número 120, para (b) q → 0, (c) q = 0, 5 e
(d) q = 1. Em (a) é apresentado o perfil da imagem de AFM de 1000nm × 1000nm.

A imagem da Fig 5.10b foi obtida a partir de uma matriz de deconvolução (PSF)
de 21 × 21 e uma variância σ2 = 40, α = 0, 08, γ = 0, 1 e q → 0. Para a imagem
da Fig 5.10c, uma variância menor foi empregada, σ2 = 20, revelando traços mais
definidos em relação aos da Fig 5.10b (menor razão de aspecto do tip).

Para as imagens restauradas obtidas a partir da Fig 5.10d (Figs 5.10e e 5.10f ),
somente a dimensão da matriz de deconvolução foi alterada (15 × 15 e 21 × 21,
respectivamente), mantidos os demais parâmetros (σ2 = 40, α = 0, 08, γ = 0, 1 q →
0). Observou-se que, para imagens nesta ordem de magnitude (200nm × 200nm),
o aumento da dimensão da matriz de deconvolução surtiu melhor resultado. Em
ambos os casos, o funcional de entropia fora utilizado como termo de regularização
em função da baixa relação sinal-rúıdo, geralmente associadas a imagens com tais
dimensões.

A Fig 5.11 ilustra, por intermédio de imagens tridimensionais, os efeitos da
restauração relativos à imagem da Fig 5.10f (Fig 5.11f ), bem como o resultado
produzido pela FFT (Figs 5.11b,e), para uma freqüência espacial de corte de 0,3
ciclos/ṕıxel (c/p). A Fig 5.11d ilustra a topografia da imagem original (Fig 5.11a).
Observa-se aqui um ganho de informação na restauração com o funcional de reg-
ularização de Tikhonov (Figs. 5.11c,f) com relação àquela obtida com a técnica
tradicional de FFT (Figs. 5.11b,e).
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Figura 5.9: Seqüências de imagens restauradas com q → 0, q = 1, q = 2 e q = 3,
α = 0, 03 e α = 0, 06, a partir de uma imagem de AFM com 600nm × 600nm (Fig. 5.6b).
Pode-se observar os efeitos deletérios do rúıdo aditivo sobre o conteúdo da restauração não
regularizada (α = 0) (canto superior esquerdo da figura).
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Figura 5.10: Efeitos da variância (σ2) associada a uma PSF gaussiana de 21 × 21 para a
restauração de uma imagem de AFM com 80nm × 80nm (a) (correspondente à Fig. 5.6d),
assumindo (b) σ2 = 40 e (c) σ2 = 20. Restauração de uma imagem de AFM com 200nm
× 200nm (d) (correspondente à Fig. 5.6c), mantendo-se a mesma variância (σ2 = 40) para
dimensões distintas da PSF: 15 × 15 (e) e 21 × 21 (f).
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Figura 5.11: Efeito da restauração de uma imagem de AFM de 200nm × 200nm (a) (Fig.
5.6c), a partir de uma PSF de 21 × 21 com σ2 = 40, α = 0, 08, γ = 0, 1 e q → 0, (c), quando
comparado com o resultado do emprego da FFT com freqüência de corte fc = 0, 3 c/p
(b), mostrando suas respectivas representações tridimensionais (d-f).
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5.8.3 Restauração de Imagens de Engenharia Obtidas com
AFM

O algoritmo de restauração baseado no funcional de Tikhonov também foi aplicado
a imagens de interesse em engenharia.

Na Fig. 5.12a é apresentada uma imagem de AFM, de dimensão 2µm × 2µm,
de um filme de carbono amorfo hidrogenado depositado com um bias de 370 V a
partir de um gás de butadieno, e atacado com plasma de nitrogênio com um bias de
120 V durante 3 minutos. Estes filmes são empregados como camadas protetoras e
barreiras de difusão. Esta imagem de AFM foi obtida pelos pesquisadores do Lab-
oratório de Estudos de Materiais e Interfaces, LEMI, do Programa de Engenharia
Metalúrgica e Materiais (PEMM) da COPPE/UFRJ.

Na Fig. 5.12b é apresentado o resultado da restauração empregando os seguintes
parâmetros: α = 0, 08, γ = 0, 2, q = 3, e uma matriz de deconvolução de dimensão
17 × 17 e variância σ2 = 20.

(a) (b)

Figura 5.12: Restauração de uma imagem de AFM de um filme de carbono amorfo
hidrogenado (2µm × 2µm) (a), empregando os parâmetros α = 0, 08, γ = 0, 2, q = 3, e
uma matriz de deconvolução de dimensão 17 × 17 e variância σ2 = 20.

Na Fig. 5.13a é apresentada uma imagem de AFM, de dimensão 4µm×4µm, de
um filme termoplástico de amido de milho, obtida no LEMI do PEMM/COPPE/
UFRJ. Os filmes termoplásticos de amido de milho são obtidos a partir de amilose e
amilopectina, procurando-se criar materiais que sejam ao mesmo tempo hidrofóbicos
e biodegradáveis, com aplicações em agricultura, medicina e engenharia, como por
exemplo em embalagens e na liberação controlada de drogas. Aproximadamente 50
milhões de toneladas de plástico são produzidas e despejadas anualmente no meio
ambiente. A busca de uma solução para os problemas causados pelo aumento do
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volume de rejeitos sólidos, tais como saturação dos aterros sanitários e a poluição
aquática e terrestre, tem incentivado inúmeras pesquisas para a busca de alterna-
tivas aos plásticos baseados em poĺımeros sintéticos. O estudo morfológico destes
materiais é um passo importante para o desenvolvimento dos mesmos. Na Fig.
5.13b é apresentado o resultado da restauração do filme termoplástico apresentado
na Fig. 5.13a, empregando os seguintes parâmetros α = 0, 08, γ = 0, 2, q = 1, e
uma matriz de deconvolução de dimensão 15 × 15 e variância σ2 = 20.

(a) (b)

Figura 5.13: Restauração de uma imagem de AFM de um filme termoplástico de amido
de milho (4µm × 4µm)(a), empregando os parâmetros α = 0, 08, γ = 0, 2, q = 1, e uma
matriz de deconvolução de dimensão 15 × 15 e variância σ2 = 20.

O ganho de informação nas imagens restauradas apresentadas foi confirmada por
especialistas, não consistindo, portanto, de artefatos matemáticos artificialmente
introduzidos no processo de restauração. De fato esta deve ser uma preocupação
constante para os usuários de pacotes desenvolvidos para a restauração de imagens.

5.8.4 Busca Exaustiva

Com a estratégia de restauração de imagens descrita por Cidade et al. (1999c,
2000a), baseada no método de Tikhonov (Tikhonov e Arsenin, 1977), pode-se em-
pregar uma famı́lia de funcionais de regularização definida pelo valor do parâmetro
q. Fica porém a pergunta sobre quais parâmetros α e q devem ser usados. Buscando
uma resposta, são aqui feitas simulações (uma busca exaustiva) a partir de uma im-
agem padrão modificada. A nomenclatura Dβvδsξ indica as novas caracteŕısticas
da imagem padrão Fig. 5.3a após ter sido modificada, ou seja, β indica a dimensão
(β × β) da matriz de borramento (de natureza gaussiana), δ sua variância (σ2) e



5.8. AVALIAÇÃO E UTILIZAÇÃO DO ALGORITMO DE RESTAURAÇÃO 45

ξ a relação sinal-rúıdo (SNR) da imagem, expressa em decibéis (dB). Para pro-
duzir a relação SNR desejada, utilizou-se um gerador numérico pseudo-randômico,
de maneira que a quantidade somada a cada ponto da imagem pudesse ser deter-
minada (Eq. 5.27) (Gonzales e Wintz, 1987).

A Fig. 5.14 representa esquematicamente como os parâmetros α e q, do fun-
cional Q dados pelas Eqs. 5.8 e 5.13, são variados automaticamente pela rotina com-
putacional desenvolvida, nos intervalos indicados, admitindo todas as combinações
posśıveis. O parâmetro α atua diretamente sobre o funcional de regularização S,
em que x̂ representa o valor esperado, para a estimativa da imagem real, y (i, j) cor-
responde ao dado da imagem original, b (k, l) refere-se ao operador de borramento,
e S é uma função de regularização baseada na distância de Bregman (Bregman,
1967).

α = 0,01

q→ 0

α = 0,20

α = 0,01

q = 0,5

 α = 0,2

Dxvxsx α = 0,01

q = 1,0

 α = 0,2

α = 0,01

q = 5

α = 0,2

ξδβ svD

Figura 5.14: Diagrama da combinação dos parâmetros α e q.

A famı́lia de funções de regularização utilizada foi obtida a partir de diferentes
valores do parâmetro q, aplicados ao funcional geral q-discrepância (Anexo A.2),
levando a normas importantes como a entropia cruzada (q → 0) e energia (q = 1),
ou norma quadrada.

Para calcular a distância entre os dados da imagem padrão, p (i, j), e o resultado
da restauração, x̂ (i, j), utilizou-se o erro médio quadrático relativo (%MSE) definido
a partir da (Eq. 5.28).

Para analisar o comportamento do erro médio quadrático relativo (%MSE) em
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função dos parâmetros q e α, adicionou-se rúıdo aditivo em proporções distintas
(SNR = 20dB, SNR = 40dB e SNR = 60dB) à imagem padrão representada na
Fig. 5.3a, modificada por uma matriz gaussiana de dimensões que variam de 5 × 5
a 21 × 21, com variâncias também distintas (σ2 = 20, σ2 = 30, σ2 = 40). Após
exaustiva análise dos resultados, concluiu-se que os valores de %MSE obtidos em
experimentos com matrizes de dimensões acima de 5 × 5 não foram satisfatórios,
devido, provavelmente, à complexidade da imagem padrão adotada. Sendo assim,
as avaliações foram limitadas à matriz gaussiana de borramento com dimensão 5×5.
Nas imagens biológicas de AFM, dimensões superiores a 5 × 5 foram utilizadas.

As Tabelas 5.2-5.4 mostram o comportamento do erro (%MSE) da restauração
de imagens modificadas por uma matriz de borramento gaussiana de 5× 5, através
da combinação entre α e q, indicando os melhores e piores valores obtidos. Pode-se
verificar que as imagens restauradas que apresentam altos SNRs, independente da
variância da matriz de borramento, exibem melhorias significativas (baixos %MSEs)
para valores crescentes do parâmetro q. Isto sugere que normas superiores seriam
capazes de produzir maiores ńıveis de contraste.

Tabela 5.2: Erro médio quadrático relativo (%MSE) na restauração de uma imagem
padrão (Fig. 5.3a) para uma matriz de borramento de 5 × 5, σ2 = 20.

VARIÂNCIA SNR
PARÂMETROS QUE
FORNECERAM OS
MELHORES RESUL-
TADOS

PARÂMETROS QUE
FORNECERAM OS
PIORES RESULTA-
DOS

q α %MSE (%) q α %MSE (%)
1 0, 07 63, 92 5 0, 02 117, 26

20 0, 5 0, 05 63, 94 5 0, 01 111, 13
1 0, 08 63, 97 5 0, 03 111, 58

0, 5 0, 01 42, 70 0 0, 20 90, 74
20 30 1 0, 01 42, 95 0 0, 19 89, 48

1, 5 0, 01 44, 78 0 0, 18 88, 17
5 0, 02 29, 40 0 0, 20 91, 38

40 5 0, 03 29, 85 0 0, 19 89, 88
4, 5 0, 02 29, 76 0 0, 18 88, 54
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Tabela 5.3: Erro médio quadrático relativo (%MSE) na restauração de uma imagem
padrão (Fig. 5.3a) para uma matriz de borramento de 5 × 5, σ2 = 40.

VARIÂNCIA SNR
PARÂMETROS QUE
FORNECERAM OS
MELHORES RESUL-
TADOS

PARÂMETROS QUE
FORNECERAM OS
PIORES RESULTA-
DOS

q∗ α∗ %MSE (%) q α %MSE (%)
20 1 0, 05 62, 71 5 0, 02 116, 94

0, 5 0, 07 62, 80 5 0, 01 110, 92
1 0, 08 62, 81 5 0, 03 111, 06

0, 5 0, 01 43, 17 0 0, 20 89, 67
40 30 1 0, 01 43, 57 0 0, 19 88, 41

1, 5 0, 01 44, 78 0 0, 18 87, 09
5 0, 02 26, 74 0 0, 20 90, 03

40 5 0, 03 27, 14 0 0, 19 88, 75
4, 5 0, 02 26, 91 0 0, 18 87, 41

Tabela 5.4: Erro médio quadrático relativo (%MSE) na restauração de uma imagem
padrão (Fig. 5.3a) para uma matriz de borramento de 5 × 5, σ2 = 60.

VARIÂNCIA SNR
PARÂMETROS QUE
FORNECERAM OS
MELHORES RESUL-
TADOS

PARÂMETROS QUE
FORNECERAM OS
PIORES RESULTA-
DOS

q∗ α∗ %MSE (%) Q α %MSE (%)
1 0, 07 62, 54 5 0, 02 117, 09

20 0, 5 0, 05 62, 56 5 0, 01 111, 31
1 0, 08 62, 59 5 0, 03 111, 17

0, 5 0, 01 42, 52 0 0, 20 89, 18
60 30 1 0, 01 42, 80 0 0, 19 89, 48

1, 5 0, 01 43, 97 0 0, 18 87, 92
5 0, 02 26, 07 0 0, 20 86, 20

40 4,5 0, 02 26, 22 0 0, 19 88, 36
5 0, 03 26, 37 0 0, 18 87, 02

Nas Figs. 5.15 a 5.17 são representadas as superf́ıcies geradas com os valores do
erro médio quadrático relativo (%MSE) obtidos na restauração da imagem padrão
para os casos com σ2 = 20, e SNR = 20, 30 e 40, respectivamente, conforme os
resultados apresentados na Tabela 5.2.
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Figura 5.15: Superf́ıcie gerada com os valores de %MSE obtidos na restauração de uma
imagem padrão (dim 5 × 5, σ2 = 20, SNR = 20dB, i.e. D5v20s20).

Figura 5.16: Superf́ıcie gerada com os valores de %MSE obtidos na restauração de uma
imagem padrão (dim 5 × 5, σ2 = 20, SNR = 30dB, i.e. D5v20s30).
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Figura 5.17: Superf́ıcie gerada com os valores de %MSE obtidos na restauração de uma
imagem padrão (dim 5 × 5, σ2 = 20, SNR = 40dB, i.e. D5v20s40).

5.8.5 Estratégia de Realimentação

A utilização dos parâmetros mais apropriados para cada experimento não constitui
tarefa dif́ıcil para o operador experiente, que saiba identificar a quantidade aprox-
imada de rúıdo aditivo presente nos dados a serem analisados. Porém, quando a
SNR não puder ser quantificada, deve-se então realizar a busca exaustiva descrita
na seção anterior, fazendo-se a ressalva de que em aplicações em imagens de AFM
não se conhece a imagem original para o cálculo do erro médio quadrático relativo,
devendo-se usar como parâmetro de comparação o valor mı́nimo obtido no cálculo
do funcional de Tikhonov, Q. Silva Neto e Cidade propuseram então um procedi-
mento alternativo (Furtado 2002; Furtado et al., 2002, 2003) no qual o algoritmo
de restauração é implementado com realimentação.

Como extensão do método de regularização, propõe-se uma estratégia de local-
ização do mı́nimo global associado aos dados da imagem restaurada, através de
uma seqüência de restaurações em que cada estimativa obtida após a minimização
do funcional de regularização é empregada como valor de referência para uma nova
restauração, procedimento este denominado realimentação; os resultados obtidos
através deste método mostram-se bastante satisfatórios, tendo em vista que a im-
agem candidata ao mı́nimo global fora obtida ao longo de um reduzido número
de iterações. Este método também pode ser estendido para outras aplicações que
envolvam regularização.

A Fig. 5.18 mostra o procedimento de realimentação utilizado como método de
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convergência rápida, em que a imagem restaurada é utilizada como referência para
a restauração seguinte.

Imagem de
Referênc ia

Média
Ponderada

Imagem AFM
ou

Imagem
Padrão

Modif icada

Imagem
Restau rada

X1
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Figura 5.18: Diagrama esquemático do método de realimentação.

Este método mostrou que o algoritmo de restauração possui um limite mı́nimo
para o valor de %MSE, variando de acordo com a relação sinal-rúıdo de cada ex-
perimento. As análises realizadas indicaram que o número de realimentações sufi-
cientes para se atingir o melhor resultado posśıvel, varia de acordo com a relação
SNR da imagem, isto é, quanto mais ruidosa maior deverá ser o número de reali-
mentações necessárias para se chegar à solução desejada, que é alcançada mesmo
se os parâmetros geradores dos piores resultados de %MSE com um único passo
forem utilizados na primeira iteração do ciclo de realimentações. Ressaltando que,
se os pares de parâmetros α e q adequados forem aplicados, bastará apenas uma
restauração para a obtenção da melhor solução.

A Fig. 5.19 ilustra o resultado de uma seqüência de restaurações após o emprego
do método de realimentação, partindo-se de uma imagem modificada com uma
matriz de 5 × 5, σ2 = 20 e SNR = 40, i.e. D5v20s40, empregando-se q → 0 e
α = 0, 2. Da Tabela 5.2 e da Fig. 5.19b observa-se que após a primeira restauração
obtém-se o valor de 91,38% para o erro médio quadrático relativo. Após quatro
realimentações obtém-se 31,02%, valor muito próximo daquele obtido com o melhor
par de parâmetros q = 5 e α = 0, 02.
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(a) Modificada (b)   MSE = 91,3836571% 

(c)  MSE = 71,5407406% (d)  MSE = 61,3432798% 

(e)  MSE = 37,72803456% ( f)  MSE = 31,02423432% 

Figura 5.19: Restauração da imagem padrão com realimentação (D5v20s40, q → 0,
α = 0, 20).
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A Fig. 5.20 mostra o resultado da realimentação sobre uma imagem biológica
que representa um denso conjunto de filamentos de DNA com dimensão de (200 ×
200) nm (vide Fig. 5.6c), utilizando como referência inicial a média ponderada
das intensidades da imagem de AFM. Pode-se observar, nitidamente, que, a partir
da primeira realimentação até a quarta, as imagens resultantes passam a exibir
estruturas cada vez mais definidas, sugerindo que este método é capaz de produzir
resultados de contraste bastante satisfatórios.

(a) Imagem AFM 
(b) Imagem obtida a partir da 

Média Ponderada

(c) 1º Realimentação (d) 2º Realimentação 

(e) 3º Realimentação ( f) 4º Realimentação 

Figura 5.20: Restauração da imagem de AFM (conjunto de filamentos de DNA) com
realimentação (Parâmetros de restauração q → 0, α = 0, 02 e PSF 15 × 15).



Caṕıtulo 6

Métodos Estocásticos e
Redes Neurais para a
Restauração de Imagens

Em dois trabalhos recentes Li et al. (2000) e Jiang e Evans (2001) aplicaram
algoritmos genéticos para reconstrução e restauração de imagens, respectivamente,
apresentando resultados satisfatórios quando comparados no primeiro caso com o
algoritmo de retro-projeção (back projection) e no segundo caso com o filtro de
Wiener.

May et al. (1997) empregaram uma combinação de algoritmos genéticos (GA
- Genetic Algorithms) com o método do recozimento simulado (SA - Simulated
Annealing) para a restauração de imagens.

Apesar do elevado esforço computacional associado aos métodos estocásticos,
principalmente quando se leva em conta o tamanho e o ńıvel de detalhes de imagens
reais, esta é uma área de pesquisa promissora, onde, a combinação de métodos
estocásticos com métodos determińısticos, como aquele apresentado no Caṕıtulo
anterior, e o posśıvel emprego de computação paralela (Bevilacqua e Piccolomini,
2000), podem levar a uma melhoria na qualidade das imagens restauradas com
tempos computacionais satisfatórios.

Hadjiiski et al. (1996) empregaram redes neurais para a correção de distorções
ocorridas no processo de aquisição de imagens de AFM.

Silva Neto e Soeiro (2002, 2003) vêm trabalhando na combinação de métodos
estocásticos com métodos determińısticos para a solução de problemas inversos em
transferência de calor, e também propuseram o uso de redes neurais para a geração
de estimativas iniciais a serem usadas nos procedimentos iterativos desenvolvidos
(Soeiro et al., 2003). Tem-se a expectativa, de que no futuro estas técnicas poderão
levar a resultados satisfatórios do ponto de vista computacional para a restauração
de imagens em escala nanométrica.

É aqui apresentada apenas a implementação de algoritmos genéticos para a
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restauração de uma imagem padrão, com regiões de altas e baixas freqüências es-
paciais, sujeita a um borramento gaussiano (Ribeiro et al., 2001).

6.1 Algoritmo Genético (AG)

Algoritmos genéticos (AGs) fazem parte de uma classe de técnicas utilizadas para
resolver problemas de busca complexos e problemas de otimização que não podem
ser resolvidos através de métodos anaĺıticos ou de mera enumeração de posśıveis
soluções. Por essa razão, os AGs são inclúıdos numa classe mais abrangente de
métodos, conhecida como Computação Evolucionária.

A idéia por trás de um AG é simular o processo de evolução dos organismos na
natureza, baseando-se na Teoria de Seleção Natural de Darwin. Segundo essa teo-
ria, organismos mais adaptados às condições de seu meio-ambiente possuem maiores
chances de sobreviver e de se reproduzir, perpetuando seu material genético através
das próximas gerações de organismos. Isso significa que os indiv́ıduos competem
pelos recursos dispońıveis e os mais fortes (ou melhor adaptados ao ambiente) con-
seguem sobreviver e gerar descendentes.

Do ponto de vista dos AGs, um indiv́ıduo é melhor adaptado, em relação aos
outros indiv́ıduos existentes, caso ele possua caracteŕısticas que o aproximem mais
de uma solução ótima para um problema.

Na natureza, a genética é a responsável pela criação de novas populações de
indiv́ıduos, atuando nas populações existentes através da reprodução dos indiv́ıduos
e da consecutiva troca de genes entre eles. No âmbito computacional, os operadores
são os responsáveis pela criação de novas populações de indiv́ıduos (novas posśıveis
soluções para um problema), atuando sobre populações de strings que contêm dados.
A correspondência entre os dois enfoques pode ser vista na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Correspondência entre os elementos naturais e os utilizados em um AG.

Natureza Computador

competição cega seleção cega (aleatória)
genética operadores

populações populações
cromossomos strings
organismos candidatos a soluções

sobrevivência Maximizar/minimizar um problema

6.2 O Algoritmo Genético Canônico (AGC)

A primeira coisa a fazer para se implementar um AGC é criar uma geração inicial
ou população inicial, conhecida como P0. De acordo com o AGC, essa população é
criada de forma aleatória, para se evitar que a geração de indiv́ıduos fique restrita a
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um subconjunto de soluções posśıveis, pois a melhor solução gerada pelo AGC não
passaria então de um ótimo local.

Cada indiv́ıduo de P0 tem sua performance medida (segundo parâmetros definidos
pelo AGC e pelo problema em questão) através de uma função objetivo ou função

de avaliação (como por exemplo o funcional de Tikhonov dado pela Eq. (5.16)).
A função de avaliação de um indiv́ıduo fornece o valor de avaliação (fi) deste, e
não leva em conta os demais componentes da população.

Uma vez que todos os indiv́ıduos tenham sido gerados e avaliados, cada um de-
les recebe um valor dado pela função de adaptação. A função de adaptação

mede o grau de adaptação de um indiv́ıduo comparativamente aos outros indiv́ıduos
da população. Essa função deverá ser implementada de acordo com as particulari-
dades do problema e, num sentido biológico, representaria o grau de adaptação do in-
div́ıduo ao meio. Logo, cada indiv́ıduo de P0 recebe também um valor de adaptação
(fitness value) definido por essa função, calculado pelo AGC da seguinte forma :

V alor de Adaptação = fi/f̄ (6.1)

onde fi representa o valor da função de avaliação de um indiv́ıduo e f̄ representa
a média da avaliação de todos os indiv́ıduos da geração corrente. Fica claro que o
valor de adaptação posiciona os indiv́ıduos de P0 numa ordenação (ranking), que
será utilizada para selecionar os indiv́ıduos mais adaptados para reprodução.

O próximo passo do AGC é selecionar indiv́ıduos de P0, gerando uma população
intermediária P ′

0. Os indiv́ıduos que formam P ′
0 são aqueles mais adaptados e que,

portanto, têm mais chances de reprodução. Ou seja, são aqueles cujos descendentes
têm mais chances de estar presentes na próxima geração. Uma vez criada a pop-
ulação intermediária P ′

0, os operadores de cruzamento e mutação são aplicados sobre
ela, para que a próxima geração (P1) seja criada.

O cruzamento é um operador que origina dois novos cromossomos através
da troca de dados entre dois cromossomos originais ou ”pais”. Assim, os dados
de um pai são misturados com os do outro de forma aleatória, como se partes
dos ”pais” fossem usadas para gerar os ”filhos”. Esse operador procura imitar a
reprodução sexuada na natureza, e dessa forma, soluções parciais podem servir de
base para a geração de soluções melhores. Para que a reprodução ocorra, é levada
em consideração uma probabilidade Pc, que é a probabilidade de cruzamento.

A mutação é um operador que modifica um único cromossomo com uma dada
probabilidade Pm. Através dele é posśıvel criar indiv́ıduos que não são apenas
cópias de seus pais, mas ligeiramente diferentes. Assim, a mutação não garante que
o indiv́ıduo originado será melhor ou pior do que era anteriormente, mas evita que a
busca se torne estagnada, recombinando sempre os mesmos pedaços de informações.

6.3 Como o AG é Aplicado na Restauração de uma
Imagem

Os primeiros testes do método aqui proposto foram realizados sobre imagens padrão
(artificiais com alternância entre regiões de alta e baixa freqüências espaciais), in-
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tencionalmente borradas, com as mesmas dimensões (256 × 256 pixels) e a mesma
palette de cores das imagens de AFM (com 256 tons de cinza). A imagem original,
ou seja, sem o borramento e o rúıdo aditivo, é apresentada na Fig. 6.1a. O borra-
mento e o rúıdo aditivo são adicionados à imagem original, através da aplicação do
método proposto por Cidade et al. (2001a), descrito na seção 5.8, de forma que uma
função Gaussiana simula o resultado da interação tip-amostra na técnica de AFM.
Utilizando uma matriz de borramento de dimensão 3 × 3, com variância σ2 = 20,
sem adicionar rúıdo aleatório, obtém-se a imagem borrada da Fig. 6.1b.

(a) (b)

Figura 6.1: Em (a) pode-se visualizar a imagem original utilizada para testar o método
do Algoritmo Genético conjugado com o funcional de regularização de Tikhonov, e em (b)
a imagem resultante da aplicação de uma função Gaussiana, para o borramento. Matriz
de borramento 3 × 3, com variância σ2 = 20.

Pode-se perceber a perda de nitidez (e a conseqüente perda de informações) nas
estruturas mais sutis presentes na imagem original. Esta perda de dados é maxi-
mizada, quando se trata de estruturas celulares em escala nanométrica. Uma vez
definida a imagem de interesse, pode-se passar à aplicação do AG. Cria-se, por-
tanto, uma população inicial de indiv́ıduos em torno da imagem com borramento
que queremos restaurar, composta por imagens que diferem ligeiramente da im-
agem borrada que se pretende restaurar. Ou seja, a população inicial será formada
na vizinhança da imagem borrada, uma vez que a imagem restaurada também se
encontra nas proximidades da mesma. Uma pequena variação é então gerada aleato-
riamente, e essa variação poderá ser adicionada ou subtráıda do valor de todos os
pixels da imagem borrada. Essa operação é repetida até que k indiv́ıduos tenham
sido gerados.

Na medida em que os indiv́ıduos vão sendo gerados, estes recebem um valor
de avaliação (fi ) obtido pelo funcional de regularização de Tikhonov. Para isto,
o valor da intensidade dos pixels de cada imagem/indiv́ıduo deve ser normalizado
antes de ser submetido ao funcional.
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6.4 Resultados Preliminares

Dois tipos diferentes de cruzamento foram testados, uma vez que não há informação
suficiente quanto à melhor configuração de um AG para a restauração de imagens.

O primeiro tipo de cruzamento testado foi o clássico. Segundo ele, fragmentos
de informações genéticas (genes) são trocados entre dois indiv́ıduos, resultando em
indiv́ıduos que possuem caracteŕısticas dos dois pais.

Para o caso da restauração de imagens, este tipo de cruzamento foi adaptado
da seguinte forma: uma imagem é seccionada horizontalmente, de acordo com o
ponto de cruzamento escolhido, sendo que cada novo indiv́ıduo é formado pela
metade superior de um pai e pela metade inferior do outro. Isso significa que dois
indiv́ıduos são escolhidos e um ponto de cruzamento é determinado entre 1 e 254
(a imagem é composta de 256 linhas e 256 colunas numeradas de 0 a 255). Os dois
indiv́ıduos são desdobrados em dois fragmentos (resultando num cruzamento de um
único ponto) e os novos indiv́ıduos são formados a partir de uma parte de um pai e
uma parte de outro.

Se a probabilidade de cruzamento determinar que a operação não deve ocorrer,
então o ponto de cruzamento será igual a 255, significando que os pais não serão
seccionados e não gerarão filhos.

O problema com este tipo de cruzamento é que, se uma das imagens-pai for bem
mais clara do que o outro pai, os filhos resultantes apresentarão regiões desconexas
ou destoantes de cor.

Na Fig. 6.2 é apresentado o resultado da restauração com o cruzamento clássico,
após 50 gerações, com uma população de 20 indiv́ıduos e probabilidade de cruza-
mento de 98% e de mutação igual a 0%. É viśıvel o resultado de cruzamentos
sucessivos através da presença de várias faixas horizontais de intensidades difer-
entes de sua vizinhança.

O outro tipo de cruzamento testado é ligeiramente diferente, pois atua nas
cadeias binárias (de 8 bits, numerados de 0 a 7) que representam os valores da
intensidade dos pixels de cada imagem, ou seja, nos genes que compõem os in-
div́ıduos. Por esse motivo, ele foi batizado de cruzamento genético. Um ponto de
cruzamento é escolhido aleatoriamente para efetuar o seccionamento, podendo ap-
resentar valores entre 1 e 6 (2 genes). O ponto de cruzamento poderá ser igual a
7 se este não ocorrer (o ı́ndice associado aos bits que compõem os dois genes varia
de 0 a 7). Apesar de os indiv́ıduos selecionados para o cruzamento serem imagens,
quem sofrerá a ação do operador de cruzamento genético serão os pixels de cada
imagem selecionada. A Fig. 6.3 ilustra o operador de cruzamento genético em mais
detalhes, para o caso em que o ponto de cruzamento (seccionamento) corresponde
ao bit 4.
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Figura 6.2: Restauração com cruzamento clássico (b) de uma imagem com borramento
gaussiano (a). Pc = 98% e Pm = 0%.

Figura 6.3: Emprego do operador de cruzamento genético. (a) pais. (b) filhos.
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A Fig. 6.4 mostra o resultado da restauração com o cruzamento genético após
50 gerações, com uma população de 20 indiv́ıduos e probabilidade de crossover de
78% e de mutação igual a 0%.

Figura 6.4: Restauração com cruzamento genético (b) de uma imagem com borramento
gaussiano (a). Pc = 78% e Pm = 0%.

Na Fig. 6.5 é apresentado o resultado da restauração empregando a mesma con-
figuração, considerada no caso anterior, porém com uma probabilidade de cruza-
mento de apenas 10%. A avaliação feita por um observador seria que, neste caso,
valores reduzidos da probabilidade de cruzamento levaram a melhores resultados.

Figura 6.5: Restauração com cruzamento genético (b) de uma imagem com borramento
gaussiano (a). Pc = 10% e Pm = 0%.

Deve ser observado que em todos os casos aqui apresentados tem-se a proba-
bilidade de mutação igual a zero, uma vez que os testes com valores mais elevados
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levaram a resultados de qualidade bem inferior em relação à imagem com bor-
ramento. As imagens resultantes das restaurações empregando probabilidades de
mutação diferentes de zero apresentaram um comportamento ruidoso.

Na Fig 6.6 é apresentado o resultado da restauração com os mesmos valores
utilizados na geração da imagem apresentada na Fig. 6.5, porém com 1% de prob-
abilidade de mutação.

Figura 6.6: Restauração com cruzamento genético (b) de uma imagem com borramento
gaussiano (a). Pc = 10% e Pm = 1%.

Finalizando, ressalta-se que quanto maior o número de gerações e de indiv́ıduos
da população, maior também o tempo de processamento necessário para se realizar
a restauração das imagens. Para 50 gerações e 20 indiv́ıduos, os tempos de proces-
samento variaram entre 10 e 15 minutos, num computador com processador AMD
K6II de 500MHz e 128MB de memória RAM.
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Outras Estratégias

Uma estratégia que tem levado a resultados promissores é a combinação de métodos
de restauração. O uso da Transformada de Fourier (FFT) para a geração da imagem
de referência a ser empregada na restauração com o funcional de Tikhonov (Furtado,
2002, Furtado et al., 2002, 2003) é descrita na próxima seção.

Outras combinações, que se encontram em fase de implementação, consistem
no uso de redes neurais e/ou métodos estocásticos para a geração de estimativas
iniciais, e o uso da morfologia matemática como um pós-processamento, para a
restauração de imagens de AFM com o funcional de Tikhonov.

7.1 Combinação da Regularização de Tikhonov
com a FFT

Pode-se combinar a filtragem no domı́nio de freqüência (FFT) e a filtragem no
domı́nio do espaço (Tikhonov), visando a obtenção de um compromisso ótimo entre
a suavização do rúıdo aditivo e a nitidez (contraste), proporcionando melhorias
significativas na qualidade das imagens.

Em uma primeira etapa emprega-se a FFT sobre uma imagem biológica de AFM.
Posteriormente, este resultado é adotado como referência (x) para a restauração
da imagem de AFM propriamente dita, através do método de regularização de
Tikhonov, gerando-se ciclos subseqüentes de tratamento a partir da última imagem
restaurada, utilizando-a como referência para a próxima restauração (Fig 7.1b).

A Fig. 7.2b ilustra a restauração da imagem de um conjunto de filamentos
de DNA de 200nm x 200nm (Fig. 7.2a), a partir da FFT. Pode-se observar uma
suavização do rúıdo aditivo, porém pouca nitidez nos contornos. Aqui foi feito um
corte na freqüência espacial de 0,3 ciclos/pixel.
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Buscando destacar a nitidez dos contornos da solução apresentada pela FFT
(Fig. 7.2b), utilizou-se a regularização de Tikhonov para o tratamento desta im-
agem. Portanto, esta imagem foi utilizada como referência para a restauração da
imagem da Fig 7.2a, sendo que diferentes parâmetros foram empregados para a re-
alização da restauração, como mostram as Figs 7.2c a 7.2f. Em cada caso pode-se
observar ńıveis de contraste distintos. Porém, em todas elas a nitidez dos con-
tornos foram realçadas, como era esperado. Caberia ao especialista avaliar qual dos
resultados seria o mais satisfatório.

Tikhonov

Imagem do 
AFM 

Imagem 
Restaurada

Imagem de 
Referência 

AFM

(a)

FFT
Imagem do 

AFM
Imagem 
fil trada

AFM

Tikhonov

Imagem do 
AFM 

Imagem 
Restaurada

Imagem de 
Referência 

AFM

(b)

Figura 7.1: Esquema de funcionamento da regularização de Tikhonov (a). Esquema
de funcionamento da combinação da FFT com a regularização de Tikhonov (b).
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(a) (b)

(c) (d)

(f)(e)

Figura 7.2: Imagens restauradas a partir da combinação da FFT com a Regular-
ização de Tikhonov; (a) imagem obtida pelo AFM, (b) restaurada através da FFT,
(c) restaurada com uma PSF de dim = 21×21, q → 0, α = 0, 07, (d) dim = 21×21,
q = 1, α = 0, 07, (e) dim = 21 × 21, q → 0, α = 0, 03, (f) dim = 15 × 15, q → 0,
α = 0, 03.
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Ótimo”, Anais do II Simpósio Interdisciplinar em Tecnologia e Saúde, p. 26, Rio
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Cidade, G. A. G., Anteneodo, C., Roberty, N. C. e Silva Neto, A. J., “A Gen-
eralized Approach for Atomic Force Microscopy Image Restoration with Bregman
Distances as Tikhonov Regularization Terms”, Proc. 3rd International Conference
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Nacional de Matemática Aplicada e Computacional, Santos, Brasil, 1999.

Silva Neto, A. J. e Soeiro, F. J. C. P., “Estimation of Phase Function of Anisotropic
Scattering with a Combination of Gradient Based and Stochastic Global Optimiza-
tion Methods”, Proc. 5th World Congress on Computational Mechanics, Viena,
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Apêndice A

Anexos

A.1 Entropia Configuracional de uma Imagem

A ilustração abaixo mostra a formação de uma imagem composta por intensidades
aleatoriamente distribúıdas em j pixels,

1

2 3

N partículas

mj subpíxeis
~

píxeis j

Nj

partículas

n
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30
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de tal forma que o número de maneiras em que N part́ıculas podem ser colocadas
em n pixels, considerando que a posição j contenha Nj part́ıculas, é dado por

W
(
Ñ
)

=
N !

n∏

j=1

Nj !

(A.1)

onde Ñ = (N1, N2, ..., Nn); portanto, W
(
Ñ
)

equivale ao número de combinações

posśıveis, para uma mesma distribuição de intensidades Ñ (multiplicidade). Como

para cada ṕıxel j existem m̃
Nj

j maneiras de se colocar Nj part́ıculas em subṕıxeis,

o número de maneiras de se obter a mesma distribuição de intensidades Ñ é dado
por

V
(
Ñ
)

= W
(
Ñ
) n∏

j=1

m̃
Nj

j =
N !

n∏

j=1

Nj !

n∏

j=1

m̃
Nj

j (A.2)

em que MN corresponde ao número total de distribuições posśıveis. Considerando
que as intensidades estejam uniformemente distribúıdas, a probabilidade de ocorrência
de uma distribuição Ñ qualquer é dada por:

p
(
Ñ
)

=
V
(
Ñ
)

MN
(A.3)

Ao empregar a aproximação de Stirling (N ! ≈ NNe−N ) na Eq. (A.2)

V
(
Ñ
)

=
NNe−N

n∏

j=1

N
Nj

j e−Nj
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j=1

m̃
Nj

j (A.4)

e, ao substituir (A.4) em (A.3)
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(A.5)
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Ñ
))

= −N

n∑

j=1

zj log

(
zj

m̂j

)



A.2. FUNCIONAL GERAL DE REGULARIZAÇÃO 76

A.2 Funcional Geral de Regularização

Empregando a medida de Csiszár (Kapur e Kesavan, 1992) aqui denominada q-
discrepância

ηq =
1

1 + q

∑

p

fp

fq
p −mq

q
(A.6)

na construção de distâncias de Bregman (Bregman, 1967)

D
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f0
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= ηq (f) − ηq
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〉
(A.7)

como uma forma de calcular o desvio do valor esperado
fq

p

(1+q)q em relação a uma

informação prior mq

(1+q)q , representada por uma medida m no espaço de soluções,

obtém-se
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Definindo fp = x̂p como o valor esperado de x, e f0
p = xp como uma referência

(prior), então

S = Dq(x̂, x) =
1

1 + q
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q
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(A.8)
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1. Entropia-Cruzada (q → 0):

S = D (ηq (x̂) , ηq (x)) =
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onde, após aplicada a aproximação lim
q→0
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q
= ln(x), resulta
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2. Mı́nima energia (q = 1) :
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A.3 Desenvolvimento das Expressões de Frs e Fmn

para o Funcional de Regularização de Tikhonov

Partindo do funcional

Q(x̂) =

M∑

i=1

M∑

j=1

[
y(i, j) −

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)x̂(i+ k, j + l)

]2

+ αS (A.9)

Frs = ∂Q(x̂)
∂x̂rs

e Fmn = ∂Frs

∂x̂mn
são determinados a partir do funcional geral de regu-

larização

S = Dq(x̂, x̄) = 1
1+q

M∑

i=1

M∑

j=1

{
x̂(i, j)

[
x̂q(i, j) − x̄q(i, j)

q

]
−

−x̄q(i, j) [x̂(i, j) − x̄(i, j)]}

(A.10)

Fazendo x̂ = x̂(i, j) e x̄ = x̄(i, j) para simplificar a notação, escreve-se

Frs = ∂Q(x̂)
∂x̂rs

= −2
M∑

i=1

M∑

j=1

[
y(i, j) −

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)x̂(i+ k, j + l)

]

×

(
N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l).
∂x̂(i+ k, j + l)

∂x̂rs

)
−

− α
1+q

M∑

i=1

M∑

j=1

[
x̂
[
qx̂q−1

]
+ [x̂q − x̄q]

q
− x̄q

]

onde,

∂x̂(i+k,j+l)
∂x̂rs

= δ(i+ k, r)δ(j + l, s), r = i+ k, s = j + l

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l).
∂x̂(i+ k, j + l)

∂x̂rs

= b(r − i, s− j), k = r − i, l = s− j

∂x̂(i+k,j+l)
∂x̂rs

= δ(i, r).δ(j, s)

em que δ(.) corresponde ao delta de Kronecker. Portanto,

Frs = −2




M∑

i=1

M∑

j=1

(
y(i, j) −

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)x̂(i+ k, j + l)

)

× b(r − i, s− j)] + α
q

(x̂q
rs − x̄q

rs)
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Fazendo: Fmn = ∂Frs

∂x̂mn
= ∂2Q(x̂)

∂x̂mn∂x̂rs

Fmn = −2
M∑

i=1

M∑

j=1

[
−

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)
∂x̂(i+ k, j + l)

∂x̂mn

]
.b(r − i, s− j)+

+α ∂
∂x̂mn

(
x̂q

rs−x̄q
rs

q

)

onde,

∂x̂(i+k,j+l)
∂x̂mn

= δ(i+ k,m).δ(j + l, n), m = i+ k, n = j + l

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)
∂x̂(i+ k, j + l)

∂x̂mn

=

=

N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)δ(i+ k,m).δ(j + l, n) = b(m− i, n− j), k = m− i, l = n− j

∂
∂x̂mn

(
x̂q

rs−x̄q
rs

q

)
= x̂q−1

rs δ(r,m).δ(s, n)

Fmn = −2
N∑

k=−N

N∑

l=−N

b(k, l)b(r −m+ k, s− n+ l) + αx̂q−1
rs δ(r,m)δ(s, n)
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A.4 Manual da Rotina Computacional para a
Restauração de Imagens com a Regularização
de Tikhonov

Para a implementação do algoritmo de restauração de imagens com o funcional
de regularização de Tikhonov foi desenvolvido um código computacional em C++
Builder versão 3.0, orientado a objetos. Através de uma interface amigável, o pro-
grama apresenta facilidades de operação, e permite a escolha do modelo mais apro-
priado para cada experimento.

A.4.1 Como instalar

Basta executar o arquivo de lotes RESTORE.BAT, a partir de qualquer disco, por
exemplo o disco ŕıgido C:, desde que o kit esteja completo. A seguinte estrutura
será automaticamente criada

Arquivos de saída

Contém o programa de restauração
RESTORE1.EXE + imagem padrão

A.4.2 Janela principal

Além de permitir a escolha da imagem a ser tratada - I (i, j) no campo de entrada
(campo esquerdo da janela) - de qualquer arquivo, permite que os dados simulados
reais obtidos, sofram borramento por uma matriz gaussiana, e ou adição de rúıdo
controlado gerando uma imagem Y (i, j) no campo de processamento (campo direito
da janela). Ainda nesta mesma tela pode-se obter a distância entre a imagem modelo
e a imagem processada.
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Campo de Entrada Campo de Processamento

A.4.3 Apresentação do conteúdo da janela principal

O botão Arquivos possui duas opções, a primeira permite a escolha da imagem a
ser tratada, podendo ser um modelo ou uma imagem real, e a segunda é para sair
do programa .
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O botão Imagem contém duas opções: i) Modificar - gerar borramento e acres-
centar rúıdo aditivo sobre a imagem original, e ii) Calcular MSE% - calcular a
distância entre a imagem original e a imagem modificada; esta distância é denom-
inada MSE, e expressa em valores percentuais, exibida na porção inferior central
da janela principal. Este valor é obtido entre as imagens dos campos de entrada e
processamento.

A próxima opção na tela principal denomina-se Restaurar, que permite o acesso
a um único ı́tem (“Módulo de Restauração”), mostrado abaixo e que será descrito
na seção A.4.5.

A.4.4 Modificação de Imagens

A imagem modelo pode ser alterada ou não, de acordo com a necessidade de cada
experimento. A opção “modificar imagem” leva a uma janela denominada “Modi-
ficar (Gaussiano)”, cujos componentes encontram-se descritos abaixo.

Pesos da 
distribuição
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• Dimensão: dimensão da matriz gaussiana para simular os efeitos de borra-
mento sobre a imagem modelo;

• Sigma 2: permite a escolha da variância da função de borramento, repre-
sentada por uma matriz gaussiana normalizada (a porção direita da janela
fornece uma idéia dos pesos atribúıdos à distribuição para alguns pontos da
matriz);

• Rúıdo Aditivo: deverá ser informada a relação sinal-rúıdo (SNR), em decibéis
(dB), que se deseja atribuir ao dado modificado pela matriz de borramento.
O combox (pequeno campo em branco ao lado do campo onde é informado o
valor da relação SNR) deverá ser marcado para confirmar a adição de rúıdo;

• Remover: remover aleatoriamente os dados da imagem modificada, levando-
os a valores próximos ao ńıvel zero (preto);

• I (i, j) → Y (i, j) : transferência direta do campo de entrada para o campo de
processamento da janela principal, ou seja, é muito utilizada quando se tratar
de uma imagem real a ser restaurada, ou para o cálculo do MSE da imagem
restaurada em relação a qualquer imagem aberta no campo de entrada.

• Gerar: gera uma imagem modificada no campo de processamento ou trans-
fere diretamente do campo de entrada (ver exemplos a seguir).

Modificar
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Transferir

A.4.5 Restauração de Imagens

O “Módulo de Restauração”, acionado a partir da opção Restaurar (janela prin-
cipal), é mostrado abaixo.
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• Modelo: fornece opções de modelo para as restaurações (cabe ao experi-
mentador selecionar o mais adequado ao experimento). É escolhida então a
imagem de referência (x ) a ser usada na restauração;

• α: parâmetro de regularização do funcional de Tikhonov Q, definido na
Eq. 5.8;

• γ: fator de amortecimento para auxiliar a convergência do funcional Q em
direção ao valor mı́nimo, ao longo do processo iterativo (Eq. 5.26);

• Iterações: define o número máximo de iterações;

• Dim Matriz: dimensão da matriz de deconvolução gaussiana (NxN);

• σ2: variância da matriz de deconvolução gaussiana;

• q: parâmetro que define o funcional S (Eq. 5.13), estabelecendo, assim, a
norma de regularização mais conveniente, dependendo da relação SNR da
imagem;

• Ińıcio: inicia a restauração da imagem contida no campo de processamento,
de acordo com os parâmetros selecionados pelo operador;

• Posição Inicial: permite definir um ponto de referência do quadro que de-
limitará a porção da imagem que se deseja restaurar - (Io, Jo) representa a
coordenada do canto superior esquerdo do quadro (I corresponde ao eixo ver-
tical y e J corresponde ao eixo horizontal x). Ao abrir a janela de restauração
tem-se I0 = 255 e J0 = 0;

• Dim Quadro: determina as dimensões do quadro (imagem completa ou
porção) através do par de coordenadas (x, y), a partir de (Io, Jo). O valor
de y é subtráıdo de I0 e o valor de x é adicionado a J0. Obs: sempre que os
limites do quadro forem ultrapassados um aviso de erro será emitido;

• Indicadores: informam a evolução da restauração através dos parâmetros
do funcional Q em uma barra de progressão.
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COM A REGULARIZAÇÃO DE TIKHONOV 86

Ao final da restauração, uma tela como a que está mostrada abaixo indicará na
barra de status (porção inferior) a mensagem: Restauração bem sucedida ! -
4τ representa o tempo de duração do processamento (horas:minutos:segundos), e
a imagem restaurada será colocada ao mesmo tempo no campo de processamento e
armazenada no subdiretório c:\resultados restauracao\imagens com extensão
bmp, e um relatório (script) constará em c:\resultado restauração\scripts, com
extensão txt. Cabe ressaltar que os arquivos de sáıda obedecerão ao seguinte formato

NNAAMMDD.ext

em que: NN = número da restauração (1 até 99), AA = ano corrente, MM = mês
e DD = dia, ext = bmp ou txt.
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