Redugao de Ruido em Imagens SAR pelo uso de Filtros Robustos
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Abstract. After briefly reviewing some classical filters for speckle removal, we derive and imple-
ment three filters with characteristics of robustness, suitable for speckle noise reduction: the ones
based on the median, on the inter-quartile range and on the median absolute deviation. Assuming
that observations within a synthetic aperture radar image are outcomes of independent Rayleigh
random variables, these filters exhibit a good performance from both the signal-to-noise reduction
and from the edge preserving citeria. The problem of filtering in an image is posed as an estimation

problem.
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1 Introducao

As técnicas de processamento de imagens tém sofrido
um crescimento explosivo nos iltimos anos. Isto
deve-se, éntre outros motivos, ac fato de se dispor
de um volume cada vez maior de imagens, prove-
nientes de varias fontes. Sabe-se, por exemplo, que,
até hoje, uma percentagem superior a 50% das ima-
gens enviadas por satélites ambientais nunca foi vista
por olhos humanos. .. e a grande maioria delas car-
rega informacio preciosa.

Essa informagio, quando recuperada dentro de
prazos aceitaveis, esta presente no quotidiano de to-
dos nds: desde dados relevantes para a previsao do
tempo, até estatisticas que influem em decisdes poli-
ticas de concessdo de créditos internacionais para as
safras de uma nagdo.

Portanto, cada vez é mais importante poder pro-
cessar imagens em forma rapida, e de tal forma que a
informagdo procurada seja recuperada em forma pre-
cisa. E dentro deste contexto que as ferramentas es-
tatisticas estao tendo um papel central. Outras ferra-
mentas, como por exemplo as de Inteligéncia Artifi-
cial, também estdo contribuindo ao desenvolvimento
de técnicas para o processamento e a interpretagao
automatica de imagens.

Em sensoriamento remoto o imageamento por
radares, principalmente o radar de abertura sintética
(SAR), esta tendo uma importancia cada vez maior.
Sistemas de radar possuem sensores ativos, isto §,
possuem a sua prdpria fonte de energia podendo ope-

rar a noite, 0 que Nao OCOITe COM SENSOres Passivos.
Os sensores ativos, por operarem na faixa espectral
das microondas, fornecem informacdes a respeito das
caracteristicas dielétricas e texturais do solo. Estes
sao pouco afetados por condi¢oes ambientais tais co-
mo nuvens, chuva, etc., que sdo problemas cruciais
para os sistemas que operam na faixa Stica do espec-
tro.

Este trabalho propde-se a derivar tres filtros que
apresentem propriedadés de robustez, para a redugao
do nivel de ruido em imagens SAR. O desafio maior
reside na degradacdo dessas imagens por um ruido
dependente do sinal (denominado speckle) devido a
natureza coerente da radia¢io emitida pelo radar.

2 Notagao e Distribuigées Importantes

As varidveis aleatérias e as suas ocorréncias serao
denotadas, neste texto, por letras maidsculas e mi-
nisculas, respectivamente; ou seja X denota uma
varidvel aleatéria, e r denota uma ocorréncia de X.
Os vetores aleatdrios serdo escritos em negrito, assim
como as suas ocorréncias. Entdo, similarmente ao
caso anterior, escrever-se-4 X e X, respectivamente.

A fun¢do indicadora do conjunto A sera deno-
tada 14 (z), isto é:

11,4(:8)={é ser€ A

caso contrario.

O numero de elementos (cardinalidade) do conjunto
A sera denotada #A. O conjunto dos nimeros in-
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teiros serd denotado Z, o dos reais IR, o dos reais ndo

negativos IR*, e o dos naturais N = {1,2,.. }.
Denotar-se-a Z; uma varidvel aleatéria com dis-
tribui¢do normal padrao, isto é, a sua densidade é

1 1 2> v
z)= ——=exp| —==2 ara todo z € IR.
fZ.( ) ) \/'2—; p( D) p .
'Diz-se‘ que a variavel aleatéria W tem distribui-

¢ao x com 7 > 0 graus de liberdade (denotada x.),
se a sua densidade é

fw(w) = [27I‘(2)]-1 w™ ! exp (—%ﬁ) I+ (w).

Os momentos de W sao

E(W*) = 2% , 1
(Wh =125k M

onde a fun¢do Gamma de Euler é dada por:
Mv+1)= / t” exp(—t) dt para todo v > -1,
R+

e vale que I'(k) = (k — 1)! se k € IN. Outras pro-
priedades iteis desta fun¢do podem ser vistas em
[Graham et al., 1988].

£ posswel ver em [Koroliuk, 1986] que a dis-
tribui¢ao da varidvel aleatéria V definida, para todo

n € IN, por:
= Z Z’2
1<i<n

é Xn se, para todo ¢ # j, Z; ¢ independente de
Zj. E de uso comum em estatistica a distribui¢do
-da variavel aleatéria V2, que se chama distribuigéo
x? com n graus de liberdade, e se denota 2.

Sera de interesse a distribuig¢do x2, que recebe
o nome de distribui¢do de Rayleigh unitaria. Ela é
a distribuigdo da distdncia de um ponto & origem,
em IRZ_, que partindo da origem anda em cada eixo
uma quantidade aleatéria independente e com dis-
tribui¢do normal padréo.

Seja £ um nimero real positivo; diz-se que Y ¢é
uma variavel aleatéria Rayleigh com parametro £ (e
essa varidvel aleatéria é denotada como Y ~ R(§))
se tem densidade dada por:

2
few) = exp( ;(g))um(w. e

Integrando-a com relagdo a y tem-se a fungao de dis-
tribuicao acumulada da variavel aleatdria Y:

, 2
Fi(z) = [hexp,(—% (g) )] lp+(z),  (3)
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que sera necessaria para o calculo dos filtros.

O leitor pode verificar facilmente que se X ~
R(1) entdo {X ~ R(€), isto é, as varidveis aleatdrias
Rayleigh sao uma familia de escala.

Sejam F:IR — [0,1] a fungdo de distribuigao
acumulada da variavel aleatéria Y, e & um nimero
positivo tal que 0 < a < 1, define-se entdo o a-
quantil de Y como inf{t € R: F(t) > a}. Essa quan-
tidade serd denotada y,.

Usando a equagao (3) é imediato calcular, para
Y ~ R(£), o seu a-quantil:

o = €/21n ——,
l-a

donde podem ser derivadas a sua mediana e a sua
distancia inter-quartil, dadas por:

y1 =€/2In2, e (4)

1
7
Yp — Y3 =

Med(Y)
IQR(Y)

4

f(v2ln4— \/21n§) , (5)

respectivamente. Dois dos filtros aqui apresentados
baseiam-se nessas medidas.

Se Y ~ R(§) entao, utilizando-se a equagao (1)
e a propriedade de escala, vem que a sua esperanga
e a sua variancia sao dadas por:

E(Y)= \/gg e Var(Y) = (2 - g) €2, (6)

respectivamente. Na Figura 1 é mostrado o desenho
de trés destas densidades (equagdo (2)), para dife-
rentes valores do parametro £.

Para todo z € IRt denotar-se-4 a sua parte in-
teira como |z, i. e., |] = max{k € N:k < z}. Por
simplicidade notacional, define-se P o conjunto dos
nimeros pares, e Z o conjunto dos niimeros impares.

Sejam agora a = (a1, ..., ay) um vetor N-
dimensional de nimeros reais, e 4 C {1,...,N}
um subconjunto das suas coordenadas. Denotar-
se-4 a4 a restricdo do vetor a ao conjunto de co-
ordenadas A, isto é, as = {g;} tal que j € A.
Seja ainda a(,) o vetor a ordenado em ordem cres-
cente; sera escrito ag,) = (aNzl, . an:N) (i e,
aniy < any2 < -+ £ an.y). Entdo, a mediana
amostral de a ¢ definida como :

aN:|N/2]+1 se NeZ
Qu(a) = { .,(aN :Nj2 + an.Nj241) se N € P;
o quartil amostral inferior de a como
AN:(£+1)/2 se el
a
ta) = { 3(an2 + anuja41) se LEP; (7)
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e o quartil amostral superior de a como

= GN:(N+1-(t+1)/2) sefel
Qsle) { 3(ON.N41-t/2 + ON:N-t/2) se LEP.
(8)

Nas equagdes (7) e (8) denotou-se:

Nol e NeT
l-{ 3;— se N € P.

3 Propriedades das Imagens SAR

Denota-se por S o suporte de uma imagem. Por
defini¢do .S C Z? ¢ finito e da forma S = S x Ss,
com S; = {ai,...,b;} C Z parai = 1,2. No contexto
de processamento de imagens SAR, o parametro ¢
das distribuig6es Rayleigh é chamado backscatter ou
retroespalhamento. Uma das hipdteses mais aceitas
¢ que a distribuicBo marginal de observagdes obe-
dece a distribui¢ao de Rayleigh, devido & presenca
do chamado ruido speckle .

Supondo que a “verdade terrestre” é uma co-
legao de posigdes, cada uma com um entre L valo-
res possiveis 0 < £ < -+ < £ < 400 de retro-
espalhamentos, o sistema imageador retorna, para

essa posigdo, a observagido de uma variavel aleatdria
* Rayleigh com o parametro correspondente. E o mo-
delo multiplicativo proposto para este tipo de ima-
geamento.

Este modelo de degrada.gao ¢ um caso particular
do estudado em [Bustos-Frery (1992)]. Isto é equi-
valente a supor que, dado o backscatter do terreno,
o ruido speckle. é independente de pizel para pizel e
que o imageamento SAR foi feito com uma visada
(look) e detegdo linear. Duas referéncias completas

- para estes assuntos sao os artigos [Derin et al. (1990),
Kelly et al. (1988)] e os trabalhos neles indicados.

Esta hipotese pode ser verificada, por exemplo,
“estimando-se o coeficiente de variagio em regides ho-
mogéneas,C(Y'), e conferindo-se que é constante. Das
equagdes (6), deduz-se que

)= Fwy =05~k

Supondo vilida esta hipStese, e dado que o valor
do parametro da Rayleigh é desconhecido, pode-se
estima-lo baseado em y = (y1, ..., yn), um vetor de
observagoes de tamanho n usando-se, por exemplo,
o estimador de mé.xima. verossimilhanca:

ﬁmv—d— > W (9)
1<i<y

Este estimador possui todas as propriedades deseja-
veis de eficiéncia e consisténcia assintdticas.

’
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Outro estimador que aparece com certa frequen-
cia na literatura ¢ o dos momentos baseado no pri-
meiro momento amostral, dado por:

Emo = \/‘Z i (10)

1<i<y

Note que /7/2 EMO ¢ a média amostral das n ob-
servagoes do vetor y.

Neste trabalho, aborda-se o problema de filtra-
gem de uma imagem SAR como o problema de se es-
timar pardémetros dentro de uma janela da imagem.
Portanto, em principio, seria possivel utilizar os es-
timadores dados pelas equagdes (9) ou (10) para re-
duzir o ruido em uma imagem.

Esses estimadores apresentam um bom desem-
penho somente quando a amostra sobre a qual sio
aplicados é de observagées puras. Isto &, quando
cada observagio provém da mesma distribuigio e
quando todas sdo coletivamente independentes. Esta
hipétese pode nao ser verificada nas imagens reais
por varios motivos: o mais evidente é quando se rea-
liza a filtragem em regides de borda, ou seja, perto da
separagao entre duas ou mais regiées com valores de
retoespalhamento diferentes. Qutro motivo possivel
para a nao validade desta hipdtese é o aparecimento
de correlagdo entre observagoes, fato decorrente das
propriedades do sistema de imageamento e/ou do
tipo de alvo imageado.

4 Filtros de Ruido Speckie

Nesta segdo sao apresentados apenas os filtros mais
conhecidos desta drea e, aos leitores interessados,
recomendam-se as referéncias indicadas para maiores
detalhes.
uma preocupagao presente em varios trabalhos da lit-
eratura de processamento de imagens ([Nagao-Mat-
suyama (1979)], [Frost et al. (1982), por exemplo).
Muitos filtros espaciais tém sido desenvolvidos
para a reducdo do speckle e para o aumento da re-
lagao sinal-ruido, objetivando uma melhoria na ima-
gem final. Estes filtros podem ser divididos em dois
grupos: os filtros convolucionais e os filtros pontuais,

adaptativos ou nao. No primeiro grupo encontram-
se:

¢ Filtro da Média: é o filtro mais simples para
a reducdo do ruido. Consiste em se trocar o
nivel de cinza de um pizel (valor observado)
pela média aritmética dos niveis de cinza de uma
janela de tamanho N x N, centrada neste pizel.
E um filtro geral, por nao adotar nenhum mo-
delo especifico para o ruido.
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e Filtro de Frost (Frost et al., 1982): é um filtro
convolucional linear, derivado da minimiza¢ao
do erro médio quadratico sobre o modelo mul-
tiplicativo do ruido. Neste filtro incorpora-se a
dependéncia estatistica do sinal original, uma
vez que se supGe uma fung¢ao de correlagao es-
pacial Exponencial entre os pizels. E um filtro
adaptativo que preserva a estrutura de bordas.

e no segundo grupo encontram-se:

o Filtro Sigma de Lee (Lee, 1981b): teve seu de-
senvolvimento baseado no fato de que, em mui-
tas imagens degradadas, o ruido tem distribui-
¢ao gaussiana e é aditivo ao sinal. O valor do
pizel filtrado resulta da observagao dos niveis de
cinza numa janela de tamanho N x N. Dessas
observagoes, consideram-se apenas aquelas cujo
valor encontra-se dentro do intervalo (estimado)
20; calcula-se, entdo, a média aritmética destas.
Trata-se, portanto, de um filtro da média apa-
rada.

e Filtro de Lee (Lee, 1981a): adota um modelo
multiplicativo para o ruido e obedece o crité-
rio de local linear minimum mean square error.
Local, porque utiliza estatisticas locais do pi-
zel a ser filtrado, admitindo a nao estacionari-
-dade da média e da variancia do sinal; linear,
porque realiza uma lineariza¢ao por expansao
em série de Taylor da multiplica¢ao do sinal e
o ruido em torno da média, utilizando apenas
os termos lineares. O resultado da linearizagao
transforma o modeélo multiplicativo do ruido em
aditivo, ou seja, o ruido e o sinal tornam-se inde-
pendentes; e, finalmente, minimum mean square
error, porque minimiza o erro médio quadratico
através do filtro de Wiener. E um filtro adapta-
tivo e geral.

¢ Filtro de Kuan/Nathan (Kuan et al., 1982; Na-
than et al., 1987): adota um modelo multiplica-
tivo. O procedimento é semelhante aquele de
Lee, onde a estimacdo ponto a ponto € feita uti-
lizando-se o filtro de Wiener. A diferenca entre
eles, entretanto, consiste no fato de que no filtro
de Kuan/Nathan nio se realiza nenhuma aprox-
imagao. E também um filtro adaptativo e geral.

¢ Filtro MAP (para imagens de radar; Sant’Anna,
1993): adota um modelo multiplicativo para o
ruido. Dadas duas varidveis aleatérias X e Y
com fun¢éo densidade de probabilidade conjunta
fxy(z,y), a estimativa de maximo a posteriori
(MAP) de X .dado ¥ = y ¢ obtida maximi-
zando-se a fun¢do densidade de probabilidade

A.C. FRERY E S. J. S. SANT’ANNA

a posteriori com relacdo a &, isto é, Tmap =
max; ! Ixiy=y(2ly). O pizel filtrado podera ser
a média local se o coeficiente de variagao dos va-
lores observados for menor que o coeficiente de
variagao do ruido (C, > Cy) ou ainda poderd
ser a solu¢ao da equagdo MAP caso esta solugao
esteja entre a média e a observa¢io. E um filtro
adaptativo e geral, dependendo apenas de sua
modelagem.

5 Filtros Robustos

Alguns antecedentes no uso de técnicas robustas em
processamento de imagens podem ser encontrados
nos artigos de [Bovik et al. (1983)], de [Kundu et
al. (1984)] e de [Kie-Bum-Kashyap (1987)]. Duas
referéncias bastante completas para assuntos ligados
a robustez de estimadores sio [Barnett-Lewis, 1978]
e [Bustos, 1981].

Prosseguindo com a idéia de que filtrar é ests-
mar, e levando em conta a possibilidade do apareci-
mento de contaminagao dentro da janela de estima-
¢a0, é possivel pensar no uso de algum dos seguintes
estimadores baseados nas observagoes yw:

éMaD = Ki,Qz(zw), (11)
1
flan = Qa(YW)I;QI(YW)‘ (12)
2
fues = %Qa(yw), (13)

onde zw = (z1,..., zv), com z = |y — Qalyw)|
paratodoie W,ev = #W. .

As equagbes acima correspondem aos estimado-
res MAD (Median Absolute Deviation) (11), o base-
ado na distancia inter-quartil (ou IQR: Inter Quartil
Range) (12), e o da mediana (13).

As constantes K, K3 e K3 sdo calculadas para
que esses estimadores sejam assintoticamente consis-
tentes. Para K3 e K3 basta conhecer yy 4, y1/2 € y3/4,
dados nas equagdes (4) e (5), e aplicar o método de
substitui¢do. Chega-se assim aos valores de Ky =
Vv2In4 - \/2In4/3 e K3 = v2In2. J4 K; pode
ser determinada usando métodos numeéricos, e o seu
valor aproximado é K = 0.4485. Para chegar nesse
valor é preciso calcular a distribui¢io da varidvel
aleatéria Z = |Y — Med(Y')|, sendo que Y ~ R(1), e
define-se K[! = Med(Z).

Sempre ¢é considerada a seguinte situacdo: se-
rao filtrados apenas os pizels com um nimero de
vizinhos suficiente; aqueles que nao satisfagam esta
propriedade, ficarao com o valor original. Asimagens
original e filtradas serdao escritas y = {y;]ses ¢ X =
[Z:]ses, respectivamente.
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Denota-se F um filtro qualquer; ele é uma fun-
¢ao daforma F:Z¥ — E, onde E é o contradominio
de cada pizel (por exemplo, em muitas aplica¢des,
tem-se que = = {0,...,255}) e supde-se que todos os
pizels tém o mesmo contradominio. Acima W C Z?
é denominado o suporte do filtro, ou janela, que é da
forma {-t,...,0,...,t} x {—t,...,0,...,t}, onde se
escreve s = (51, 52) e diz-se que o filtro tem tamanho
2t+1. Portanto, o filtro usa v = (2¢+1)? observacdes
para. cada pizel. Define-se ainda a transla¢io da
janela do filtro pelo ponto r = (r1,72) como W, =
{s€eZ%s-rew}.

Finalmente, a operagio de filtragem pode ser
escrita como:

; __{ VT/2F(yw,) seW,C S
g — y

. caso contrario.

Caso haja necessidade de se filtrar todos os pizels
da imagem, basta que se redefina o suporte do filtro
para cada caso. Preferiu-se ndo fazer isto por sim-
plicidade computacional, e para usar as bordas (ob-
servagoes nao processadas) como uma forma rapida
de comparagao da imagem filtrada com a imagem
original.

Uma pequena modificagdo deve ser introduzida
nas defini¢des acima para que os filtros preservem o
contradominio Z (um conjunto discreto) da imagem.
Considerar-se-4 como valor filtrado ao inteiro mais
préximo do resultado da operagao de filtragem, i. e.,
3 +V3Fw.)].

Ainda, se todas as observa¢des dentro da janela
forem iguais, anulando o valor dos estimadores MAD
e IQR, considerar-se-a como valor filtrado a prépria
observagao.

Como deseja-se manter o nivel médio de cinza
na imagem, e este se relaciona com o parametro &
através da equagdo (6), na implementagao dos filtros
cada resultado é multiplicado pelo fator 1/7/2. Fica
claro que X = F(y) é um estimador da imagem nao
observada x = /7/2[£,],es baseado na imagem ob-
servada y, e justifica-se assim a notagio empregada.

6 Resultados

A seguir pode ser visto um exemplo da aplicagéo
desta técnica a uma imagem SAR aerotransportado
obtida pelo sensor SAR-580 (Banda L), sobre a re-
giao de Freiburg, Alemanha, com uma visada e de-
tecao linear.

A Figura 2 é um pedago de 128 x 128 pizels da
imagem original, apresentando o ruido speckle , tipico
das imagens SAR. Nele observam-se duas regides ho-
mogeneas: uma clara, de, floresta e uma escura, de
solo exposto.

A.C.FRERY E S. J. S. SANT’ANNA

As Figuras 3, 4 e 5 sao, respectivamente, as fil-

tragens obtidas pelos métodos IQR, MAD e Med.
A Figura 6 mostra o resultado de uma filtragem
utilizando-se a média amostral.. Em todos os casos
mostram-se os resultados obtidos quando se utiliza
uma janela de tamanho 5.
- Para comparar a redugao do ruido, foi utilizado
C~1, a reciproca do coeficiente de variagio (relagao
sinal-ruido) medido dentro de regides homogéneas.
Os valores de assimetria e de kurtosis comparam a
relativa “normalidade” das observagdes.

Na Tabela 1 mostram-se os resultados para um
total de 3500 observagoes adquiridas dentro da regiao
mais escura.

C-1 | Assimetria | Kurtosis

Tedrico 1.913 0.631 3.245
Original || 1.965 0.665 0.276
IQR 3.082 1.103 -2.364
MAD 3.088 0.914 2.061
Med 3.881 0.960 3.429
Média 4.057 1.419 7.061

- Tabela 1: Estimagdes na regido escura

Na Tabela 2 mostram-se os resultados para um
total de 2679 observagdes adquiridas dentro da regiao
mais clara.

C-1 | Assimetria | Kurtosis

Tedrico 1.913 0.631 3.245
Original || 1.879 0.573 | -0.155
IQR 3.185 0.611 0.579
MAD 3.155 0.627 0.652
Mediana || 3.971 0.491 1.100
Média 4.424 0.660 3.472

Tabela 2: Estimagdes na regio clara

Os valores observados dos coeficientes de varia-
¢ao e de assimetria sao préximos o suficiente dos res-
pectivos valores tedricos permitindo, assim, nio re-
Jeitar a hipdtese de distribuigo Rayleigh.

Em ambas Tabelas observa-se que os filtros ro-
bustos aumentam a rela¢ao sinal-ruido e, simultane-
amente, tornam mais normais os histogramas finais.

Na Tabela 3 observa-se que o melhor filtro, com
relagao ao critério de aumento da relagio sinal-rui-
do, é o da média. Este filtro introduz melhoras nesta
relagdo de 106% e 135% nas 4reas escura e clara,
respectivamente. Por outro lado, o pior dos filtros
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Area escura | Area clara

IQR 57% 70%
MAD 57% 68%
Med 98% 111%
Média 106% 135%

Tabela 3: Redugao percentual de ruido em areas ho-
mogéneas

propostos com relagao a esse critério, o MAD, fornece
ganhos de 57% e 68% para as mesmas dreas. Logo,
a diferenga entre o melhor e o pior filtro nao é muito
grande, sendo qile o segundo preserva os detalhes
mais do que o primeiro. Cabe observar que a escolha
do filtro mais adequado para determinado tipo de
aplicagao depende exclusivamente dos objetivos da
mesma.

Outra obserca¢ao importante diz respeito a ava-
lia¢do qualitativa dos filtros, em geral. Algumas des-
tas formas [Sant’Anna, 1993] séo a estlmagao da per-
da de resolugdo através de:

o desempenho de métodos de classificagao;
e detecao de bordas;

e analise de Fourier; e

e resposta impusiva de um alvo pontual.

A Figura 7 mostra os histogramas das imagens
original e filtradas. Pode-se ver claramente que, apds
a filtragem, obtem-se uma nitida separagao entre as
duas classes: os histogramas sdo bimodais. Antes
da aplicagdao dos filtros, observa-se um histograma
unimodal, produzindo-se assim uma confusdo entre
as duas classes.

No que diz respeito & preserva¢io da borda entre
as regides escura e clara, pode-sé notar que os filtros
robustos propostos conservam a estrutura de borda
muito melhor que o filtro da média.

7 Informacao Computacional e Extensoes

Os algoritmos foram implementados na linguagem de
programacao C++; foi usado o compilador C++ da
SUN, versao 2 e executados em uma SUN SPARC-
station 2, sob OpenWindows versido 3 e UNIX versao
41.1.

As imagens foram visualizadas e impressas com
o utilitario de imagens SAO (Smithsonian Astrophys-
ical Observatory), e as estimagdes foram feitas com
o sistema KHOROS. A constante K; e a Figura 1
foram obtidas pelo. uso do sistema Pro-Matlab Ver-
sao 3.5h. . R
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O tempo para obter todas as filtragens indicadas
neste trabalho foi de, a.proxima.da,mente; 9 segundos
de CPU para uma janela de tamanho 5 (isto é, us-
ando 25 observa¢des para cada pizel filtrado).

Pretende-se dar continuidade a este trabalho pe-
la utilizagao de técnicas Monte Carlo para uma ava-
liagdo cuidadosa do desempenho destes e de outros
filtros, comparando-os em termos de consisténcia,
eficiéncia e de perda de resolugdo para- diferentes
tipos e proporgdes de contaminagio. Outras técnicas
robustas aparecerdao em [Frery-Sant’Anna, 1993]

Os programas fonte estdo disponiveis-via correio
eletrénico.
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Figura 1: Densidades Rayleigh para £ = 0.1, = 0.5e ¢ = 1.
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Figura 8: Imagem filtrada pelo algoritmo IQR.
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Figura ¢: Imagem filtrada pelo algoritmo MAD.

Figura 5. Imagem filtrada pelo algoritmo da mediana.
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Figura 6: Imagem filtrada pela média.
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Figura7: Histogramas, de cima para abaixo e de esquerda para direita, das imagens original e filtradas pelos
algoritmos IQR, MAAD, Mediana e média amostral sobre janelas de tamanho 5.
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