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Reconstrucao de sinal e imagem: conjunto de programas para teste de diferentes
algoritmos

M.J. C.S.Reis (*), P.J.S. G. Ferreira
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Resumo - Neste artigo abordamos o problema da
reconstrucdo de sinal ¢ imagem. Apresentamos duas
aplicacbes desenvolvidas em Java, que podem ser utilizadas
como ferramentas de ensino de técnicas de reconstrucio
de sinal e imagem, ou como laboratério de experiéncias no
estudo da aplicabilidade destes métodos a casos concretos
de reconstrucao e no desenvolvimento de novos algoritmos.
Estas aplicacoes possuem interfaces faceis de usar, baseadas
em menus e outros elementos graficos. O utilizador pode
efectuar simulagées com os seus proprios sinais/imagens e em
qualquer plataforma.

Palavras chave — Reconstruc¢ao de sinal, interpolacao, applets,
Java, ensino.

Abstract — In this paper we consider signal and image recon-
struction problems, and present two Java applets that can be
used as teaching tools or as a means of comparing and assess-
ing specific signal and image reconstruction algorithms. The
applets have user-friendly graphical interfaces, and the simu-
lations can be carried out using data supplied by the user, in
any computer platform that supports Java.

I. RECONSTRUC;\O DE SINAL

Um dos assuntos mais estudados nas dreas de processa-
mento de sinal e imagem ¢ o da reconstrugdo. O teorema
da amostragem, atribuido por varios autores a Whittaker,
Shannon e Kotel'nikov (veja-se [ 1], por exemplo), resulta
de um problema de reconstru¢do de sinal: o problema da
interpolagdo de um sinal f(¢) de banda limitada a partir das
suas amostras f(kT), k € Z.

Um sinal f(t) diz-se de banda limitada a [0, +0] se

1 Fo .
f(t) = E[ flw)e™ dw,

onde f designa a transformada de Fourier de f,

. U Al
flw) = 724;/700 f(®)e 70 dt.

Pclo teorema da amostragem, ¢ para W > (o/7), este
sinal pode ser totalmente recuperado a partir das suas
amostras f(k/W), k € Z, da seguinte forma:

+o00
f&y="Y" f(k/W)sinc(Wt—k), teR, (1)

k=—00

onde sinc(t) = sin(nt)/7t, t # 0 ¢ sinc(0) = 1.

Quando a densidade de amostras é superior a0 minimo
necessario, isto €, quando amostramos o sinal original a
uma frequéncia superior a frequéncia de Nyquist, diz-se que
ha sobre-amostragem. Isto ¢ algo que acontece muito fre-
quentemente em aplicagdes praticas. Esta redundéncia per-
mite a reconstrucdo de algumas amostras do sinal a partir
das restantes [2]. Quando ha sobre-amostragem, (1) deve
substituir-se por

+ 00

JO =1 S f(k/W)sinclr(Wt - k)],

k=00

onde r = o/(Wn), r < 1, é designado de factor de sobre-
amostragem.

Na prdtica, a necessidade de conhecer as amostras
f(k/W) do sinal para k € Z levanta alguns obsticulos.
Uma das formas de contornar este problema ¢ considerar o
sinal periddico de periodo n, onde n representa o ndmero de
amostras conhecidas do sinal. Desta forma ¢ possivel uti-
lizar ferramentas como a transformada discreta de Fourier.
Todos os algoritmos que aqui mencionaremos tém por base
este principio. Podemos dividir estes algoritmos em dois
grandes grupos: algoritmos de dimensdo n, ou maxima, (n
representa o nimero total de amostras do sinal): e algorit-
mos de dimens3o p, ou minima, (p representa 0 ndmero
de amostras desconhecidas). Os algoritmos de Papoulis-
Gerchberg [3], [4], Projeccoes Alternadas [5], entre outros,
enquadram-se no primeiro grupo. Outros algoritmos, como
os propostos em [6], [7] ¢ [8], [9], pertencem ao segundo
grupo.

A. Algoritmo de Papoulis-Gerchberg e Projec¢des Alter-
nadas

O algoritmo de Papoulis-Gerchberg foi inicialmente ap-
resentado, de forma independente, nos trabalhos [4] e [3]
para resolver o problema da extrapolagio de sinais de banda
limitada. Uma versao discreta do mesmo foi estudada em
[10] e [11]. Este algoritmo pode ser visto como um caso
particular do método das projec¢oes alternadas {5]. Para
uma andlisc detalhada das condi¢des de convergéncia do
algoritmo de Papoulis-Gerchberg ¢ do erro de aproximagio
consulte-se [11].

Como ficou dito, estes algoritmos manuseiam, simultane-
amente, todas as amostras do sinal, isto é, se o nimero de
amostras do sinal original ¢ n, entdo a dimensado dos vec-
tores e matrizes envolvidas no processo de reconstrugio é
n. Por esta razao, designi-los-emos por algoritmos de di-
mensao maxima.
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Na maioria dos casos isto constitui uma desvantagem. Os
algoritmos de dimens3o maxima exigem mais memoria,
mais tempo de cdlculo por iteragdo e em geral um nimero
de iteragdes elevado, consequéncia das lentas taxas de con-
vergéncia, mesmo quando se utilizam técnicas simples de
aceleragdo de convergéncia, nomeadamente, relaxacio.

B. Algoritmos de dimensdao minima

Em [6], [7], propde-se um método que se pode designar de
dimensdo minima, uma vez que a dimensédo dos vectores ¢
matrizes envolvidas é p, sendo p o nimero de amostras de-
sconhecidas. Grochenig e Strohmer, em [8], [9], propéem
métodos que se podem considerar como duais deste, como
explicado em [12]. Neste caso, a dimensdo dos vectores e
matrizes ¢ imposta pelo numero de harménicos nao nulos
da transformada discreta de Fourier do sinal.

Estes métodos manipulam vectores de dimensao imposta
pelo ndmero de amostras desconhecidas. Por conseguinte,
csta dimensio ¢ minima no tempo ou na frequéncia. Depen-
dendo do dominio de aplicagio, uns métodos podem levar
vantagem sobre 0s outros.

A solugao para o problema de reconstrugio pode ser
atingida directa ou iterativamente.  Quando se utilizam
téenicas iterativas apropriadas as taxas de convergéncia dos
métodos sdo, regra geral, muito superiores as atingidas pe-
los métodos apresentados no ponto anterior. As vantagens
destes métodos cstdo assim bem definidas.

II. UMA SOLUCAO PARA O PROBLEMA DA
RECONSTRUGAO

Em [13], [14] propde-sc a solu¢do que a seguir se de-
screve para o problema da reconstrucdo. Scja o sinal origi-
nal representado por f(t) e amostrado de T em T segundos
(T = 1/W). Suponhamos que perdiamos p amostras cujos
indices sdo indicados pelo conjuntotf = {ig, 1, ,ip-1}.
Entio

u=Su-+h (2)

onde o vector u, de dimensio p, representa as amostras per-
didas.
Para o caso de sinal unidimensional

hj =Y f(kT)K"(i; — k),

kgU

(0<j<p)

Sik = K"(i; — ix), (0 <j,k<p),

onde K" (z) = 7sinc(rz), ou seja, o nicleo de interpolagiio
usual.

A imagem do que foi feito em [15], podemos optar
por fazer K" = ry;(rz), sendo estes os niicleos de
interpolagio estudados por Butzer et al. em [16], onde

pi(t) = Ma(t)

wa(t) = 4AM3(t) — 3My(t)
polt) = Ma(t)+ 3 Malt) ~ ¢ {Ma(t+ 1)
+Mo(t — 1)}

or(t) = 4M4(t)+%{M4(t+1)+M4(t—1)}
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Em [15] apresenta-se um estudo detalhado da utiliza¢do
destas fungdes como nicleos de interpolagdo ¢ onde se
mostra o scu comportamento superior, face as tradicionais
sincs, parar ~ 1.

No caso de sinal 2D (imagem) estes nicleos podem ser
utilizados da seguinte forma:

hij =3 fuKplpi — o) K&~ N), 0 < d,j < p,
k¢U lgU

Si; = Kglpi — pj) K& (N — Ay), 0<i,j<p,

com

o rmsine(r,x),ou
K m s I
m® ( Tmd )

U= {(pDa )‘U)v (pls /\l)a ] (pp'—ls,/\p 1)}

Note-se que na determinagdo de h intervém todas as
amostras conhecidas do sinal ¢, sendo estas em niimero in-
finito, o processo sugerido ndo pode ser realizado de forma
exacta, na pratica. Por outro lado, se utilizarmos os nicleos
de interpolagio propostos em [ 16], que ndo sdo mais do que
combinagoes lineares de B-Splines, s6 € necessdrio con-
hecer o sinal na vizinhanga da amostra 4, uma vez que estes
nicleos possuem suporte compacto.

Se (2) tiver solugdo, entdo o problema da reconstrugio esta
resolvido. Note-se que esta equagdo sugere a utilizagio de
iteragdo directa

;41 = Su; + h,

ou outras técnicas iterativas, podendo contudo, ser re-
solvida de forma nao iterativa. Qualquer dos processos deve
conduzir a uma aproximacio a solugio

u=(I-8) 'h

Dos métodos iterativos geralmente utilizados na resolucio
de sistemas de equagoes lineares, um dos que se mostra
mais eficaz na resolugao deste problema € o dos Gradientes
Conjugados (GC) {17}, [18]. Dos métodos de inversio di-
recta, o método de factorizagdo de Cholesky ¢é o que revela
melhor comportamento em termos de tempo de execugio,
sendo o método de decomposi¢iio em valores singulares o
que revela erros finais mais baixos [18], [19]. Na reali-
dade, tudo depende do nimero n de amostras do sinal, do
ntimero 2m + 1 de harménicos nao nulos da transformada
discreta de Fourier do sinal e da distribui¢do das amostras
desconhecidas [20]. Para o dominio do tempo, regra geral,
quando o namero de amostras desconhecidas € reduzido,
os métodos directos levam vantagem sobre os iterativos.
Quando este nimero ¢ elevado verifica-se o contrdrio.

Estes e outros resultados podem ser comprovados com a
ajuda das ferramentas apresentadas na proxima secgdo.
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Figure | - Aspecto geral da appler para sinal unidimensional.

[Il. DESCRICAO DA APLICACAO

O conjunto de ferramentas por nds desenvolvido, sob a
forma de duas applets (uma para sinal ¢ outra para im-
agem), e disponiveis a partir de

http://www.utad.pt/ mcabral,

implementa alguns dos métodos de reconstru¢do atrds
referidos. Podem ser utilizadas como ferramenta de ensino
de téenicas de reconstru¢io de sinal ¢ imagem em disci-
plinas da drea, como laboratério de experiéncias e ainda no
cstudo da aplicabilidade destes métodos a casos concretos
de reconstrugdo. Note-se ainda que, sendo uma aplicagio
que € executada num browser, esta disponivel na Internet
¢ como tal contribui para a divulgacio do processamento
digital de sinal e imagem cm geral e destas técnicas em par-
ticular.

O facto das applets terem sido desenvolvidas segundo uma
filosofia orientada ao objecto facilita a integra¢do de novos
algoritmos. Nos pontos seguintes descrevemos resumida-
mente as principais caracteristicas destas applets.

A. Applet para sinal unidimensional

Na sua interacgao com esta applet, o utilizador tem a
sua disposi¢io diferentes sinais. Se pretender, pode ainda
colocar (exportar), através do preenchimento de um for-
mulario (form), disponivel na prépria pagina HTML, os
seus proprios sinais. Estes devem estar no formato AU

ou WAVE. Optamos pelo reconhecimento destes dois for-
matos, por serem dos mais usados, por existirem ferramen-
tas em Java que reconhecem o formato AU e porque ex-
istem disponiveis utilitdrios do tipo freeware ¢ shareware
para conversdo entre varios formatos, com estes incluidos.
E ainda possivel ao utilizador seleccionar a zona do sinal
sobre a qual pretende efectuar as simulagdes, bem como
controlar o factor de sobre-amostragem 7, através da cs-
colha do niimero de harménicos nao nulos na transformada
discreta de Fourier do sinal.

Sdo colocados a sua disposigio diferentes métodos para
a resolugdo do sistema de equagdes lineares, incluindo
métodos directos e iterativos. O critério de paragem uti-
lizado nos métodos iterativos assenta em dois principios:
no ndmero maximo de iteragdes; ¢ no erro residual maximo
medido segundo a norma ly. Este erro ¢ dado por ||u; —
u;_1}|, ou scja, pela distincia média entre duas iteragoes
consecutivas. Faz pois sentido que o utilizador possa con-
trolar estes dois pardmetros, sendo ainda possivel escolher
o valor da constante de relaxagao utilizada por alguns destes
métodos.

O nimero de amostras perdidas ¢ a sua distribui¢io
também podem ser controlados pelo utilizador.

O resultado final de cada simulagdo pode ser obtido
quer passo-a-passo, quer num Gnico passo. Para além da
interpretagdo visual dos resultados obtidos, ¢ ainda pos-
sivel efectuar uma interpretagdo auditiva. Esta interpretagio
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Figure 2 - Aspecto geral da appler para imagem.

torna-se particularmente uGtil quando tentamos recuperar
sinais audio, como € o caso de antigas gravacoes. Os re-
sultados podem ainda ser gravados num fixeiro de texto
(ASCID), podendo este ser posteriormente importado a par-
tir de

http://www.utad.pt/ mcabral/
reconstrucaold/data/,

para posterior processamento.

Estdo aindas disponiveis uma descri¢do do formato dos
ficheiros e um manual do utilizador. Na figura | ¢ repre-
sentado um aspecto geral desta applet.

B. Applet para imagem

Esta applet  foi desenvolvida segundo os mesmos
principios que a anterior, gozando pois das mesmas carac-
teristicas.

Assim, ¢ possivel ao utilizador final depositar para teste,
através do preenchimento de um form, as suas proprias
imagens e controlar as dimensoes e factores de sobre-
amostragem (segundo as linhas ¢ segundo as colunas). As
imagens devem ser submetidas nos formatos reconhecidos
pela versdo 1.1 do Java.

O ndmero ¢ localizacdo das amostras perdidas ¢ contro-
lado por imagens “mascara”, que, tal como as imagens para
testes, podem ser colocadas através do preenchimento de

um outro form. Nestas imagens, as coordenadas de todos
0s pixels com valor ndo nulo sdo consideradas coordenadas
de pixels perdidos.

Tal como acontece para o caso de sinal unidimensional,
¢ possivel ao utilizador escolther o método para resolugio
do sistema de equagdes lineares com todas as opgdes as-
socladas a este, controlar a forma como atinge a solugio
final ¢ a gravagdo ou nio dos resultados das simulagoes em
ficheiro Na figura 2 mostra-sc o aspecto geral da applet para
imagem.
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