TESE DE DOUTORADO

RESTAURACAO DE IMAGENS SUBAQUATICAS
USANDO ALGORITMOS DE ENXAMES E
METRICAS ESPECIFICAS

CAMILO SANCHEZ FERREIRA

UNIVERSIDADE DE BRASILIA

FACULDADE DE TECNOLOGIA



UNIVERSIDADE DE BRASILIA

FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA MECANICA

RESTAURACAO DE IMAGENS SUBAQUATICAS
USANDO ALGORITMOS DE ENXAMES E
METRICAS ESPECIFICAS

CAMILO SANCHEZ FERREIRA

Orientador: Prof. Dr. Carlos H. Llanos Quintero

Coorientador: Prof. Dr. Leandro dos Santos Coelho - PUCPR

TESE DE DOUTORADO

Publicagao: ENM.DM-12/2016

Brasilia, 14 de Dezembro de 2016



UNIVERSIDADE DE BRASILIA
Faculdade de Tecnologia

TESE DE DOUTORADO

RESTAURACAO DE IMAGENS SUBAQUATICAS
USANDO ALGORITMOS DE ENXAMES E
METRICAS ESPECIFICAS

CAMILO SANCHEZ FERREIRA

Tese de doutorado apresentada ao Programa de Pds-Graduagao
em Sistemas Mecatronicos do Departamento de Engenharia Mecinica da

Unwversidade de Brasilia como parte dos requisitos necessdrios para

a obtencao do grau de Doutor em Sistemas Mecatronicos

Banca Examinadora

Prof. Dr. Carlos H. Llanos Quintero, Dep. ENM/UnB
Orientador

Prof. Dr. José Mauricio Santos Torres da Motta, Dep. ENM/UnB
Ezxaminador interno

Prof. Dr. Li Weigang, Dep. CIC/UnB
Ezaminador interno

Profa. Dra. Myléne Christine Queiroz de Farias, Dep. ENE/UnB
Examinadora externa

Eng. Dr. Helon Vicente Hultmann Ayala
Ezxaminador externo

Brasilia, 14 de Dezembro de 2016



FICHA CATALOGRAFICA

SANCHEZ FERREIRA., CAMILO

RESTAURACAO DE IMAGENS SUBAQUATICAS USANDO ALGORITMOS DE ENXA-
MES E METRICAS ESPECIFICAS [Distrito Federal| 2016.

xxii, [180p. 210 x 297 mm (ENM/FT/UnB, Doutor, Sistemas Mecatronicos, 2016). Tese de
Doutorado — Universidade de Brasilia. Faculdade de Tecnologia.

Departamento de Engenharia Mecanica.

1. Restauragao de Imagens Subaquaticas 2. Otimizagao Bio-inspirada
3. Processamento de Imagens 4. Avaliagao Objetiva de Imagens
I. ENM/FT/UnB II. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

SANCHEZ-FERREIRA, CAMILO. (2016). Restauracdo de Imagens Subaquaticas Usando Al-
goritmos de Enxames e Métricas Espeificas. Tese de Doutorado em Sistemas Mecatronicos, Pu-

blicagago ENM.DM-12/2016, Departamento de Engenharia Mecanica, Universidade de Brasilia,
Brasilia, DF, [I80p.

CESSAO DE DIREITOS

AUTOR: Camilo Sanchez Ferreira.

TITULO: Restauraciao de Imagens Subaquaticas Usando Algoritmos de Enxames e Métricas
Espeificas.

GRAU: Doutor ANO: 2016

E concedida & Universidade de Brasilia permissao para reproduzir copias desta dissertagao de
mestrado e para emprestar ou vender tais copias somente para propoésitos académicos e cientificos.
O autor reserva outros direitos de publicagdo e nenhuma parte dessa dissertacdo de mestrado

pode ser reproduzida sem autorizagao por escrito do autor.

Camilo Sanchez Ferreira

iii



Dedicatoria

Este trabalho estda dedicado & minha familia: meus pais Alirio (Q.E.P.D) e Maria
Gabriela, meu irmao Santiago e meu sobrinho Sebastidn pelo apoio incondicional na

minha vida e nos meus estudos.

CAMILO SANCHEZ FERREIRA

iv



Agradecimentos

Agradeco primeiramente a minha familia, jd que eles foram meu leme e minha inspira-
¢Go para continuar sempre lutando e alcancar as minhas metas. Porque, sentindo muita
saudade deles, sei que estao comigo de coragcao, me acompanhando em cada passo, em
cada sorriso e em cada problema que possa aparecer. Porque devo para eles tudo o que
eu sou hoje, tudo o que tenho alcancado e tudo o que alcancarei na vida.

Agradeco especialmente a Gloria Liliana pelo indispensdvel e incondicional apoio, com-
panhia e pela forca que meu transmitiu nesta etapa da minha vida.

A minha seqgunda famidlia, Cristabel, Margarita, Daniel, Alejo, Naty, Marcela e Miller
por ter sido uma valiosa companhia nos momentos dificeis desta caminhada.

A todos meus amigos que foram um apoio constante desde o comego, e que, em Pouco
tempo passaram a formar parte importante da minha vida.

Aos meus amigos e colegas do LEIA: Jones, Helon, Sergio, Daniel, Janier, André e Re-
nato por ser minha mao direita e pela amizade, deles aprendi muito e espero continuar
aprendendo.

Um agradecimento muito especial para meu orientador, o Professor Carlos Humberto
Llanos pela amizade, apoio, confianca, dedicagdo e paciéncia. Pelo seu tempo nas
longas reunioes e por ter me permitido trabalhar do seu lado, aprendendo mais um
pouco dele cada dia.

A Professora Myléne e ao Professor Leandro Coelho pelo valioso tempo investido neste
trabalho. Seu apoio foi parte fundamental desta pesquisa.

Ao Programa de Formagdo em Recursos Humanos PRH-PB223 da Petrobrds e & Coor-
denagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) pelo apoio finan-
ceiro deste trabalho.

Ao Grupo de Automagao e Controle (GRACO) e todos os meus professores pelo suporte

e formacgao académica.

CAMILO SANCHEZ FERREIRA



RESUMO

RESTAURACAO DE IMAGENS SUBAQUATICAS USANDO ALGORITMOS
DE ENXAMES E METRICAS ESPECIFICAS
Autor: Camilo Sanchez-Ferreira
Orientador: Carlos Humberto Llanos
Programa de Po6s-Graduagao em Sistemas Mecatrénicos

Brasilia, Dezembro 2016

Este trabalho apresenta um abordagem para restauracao automatica de imagens degradadas
por um meio subaquatico. Neste cenario, a restauracao objetiva facilitar a aplicacdo de etapas
posteriores baseadas em algoritmos de processamento de imagens e visao computacional. A es-
tratégia de restauracao apresentada neste trabalho requer uma imagem degradada como tnica
entrada, produzindo uma imagem onde as degradacoes devidas ao meio subaquético sao ate-
nuadas. Neste trabalho sdo apresentados dois tipos de testes de restauragao: (a) restauragao
para imagens degradadas artificialmente e (b) restauragao para imagens reais. Em ambos os
tipos de testes, a estratégia de restauragao foi baseada na inversao de um modelo de formagao
de imagens (em um meio subaquatico), e guiada por algoritmos de otimizagao bio-inspirados
que visam estimar os parametros do modelo com a finalidade de minimizar fung¢oes objetivo que
descrevem o nivel de degradagdo da imagem. Nos primeiros testes de restauragao (utilizando
imagens com degradagoes artificiais), foi utilizado o modelo de formagao de imagens proposto
por Trucco e Olmos-Antillon para imagens em niveis de cinza, que apresenta uma simplificagao
do efeito de back-scattering. Por outro lado, foi realizado um estudo de desempenho de diferentes
métricas de avaliagao de qualidade de imagens com o objetivo de encontrar uma funcao objetivo
adequada para guiar o processo de otimizagdo. Neste estudo, a métrica NIQE (Natural Image
Quality Evaluator) mostrou um melhor desempenho em comparagao as demais métricas e foi
utilizada como fungao objetivo. Posteriormente, foi implementada uma estratégia PSO mono-
objetivo utilizando a métrica supracitada como fungao objetivo. Os resultados obtidos a partir
de esta estratégia foram comparados com os resultados gerados por dois algoritmos exatos de
otimizagao disponiveis na Toolbozr de otimizagdo do MATLAB. Os resultados do algoritmo PSO
mostraram ser muito melhores que os apresentados pelos algoritmos exatos, mesmo assim, a
imagem resultante apresentou problemas de contraste devido as limitacGes da métrica neste tipo
de degradagao. Por esta razao foi testado uma abordagem multi-objetivo baseada no algoritmo
de evolugao diferencial, onde foi implementada uma segunda métrica baseada na Distribuicao de

Contraste Local para cobrir a deficiéncia da métrica NIQE. Os resultados destes testes mostraram
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melhoras significativas no contraste das imagens restauradas. Nos segundos testes de restauracao
(usando imagens com degradagdes subaquaticas reais), foi escolhido o modelo de formagao de
imagens proposto por Wagner, que considera os dois tipos de degradagoes: forward-scattering
e back-scattering. Neste caso, este modelo foi implementado para a restauragao de imagens co-
loridas, pelo qual foi desenvolvida uma etapa de pré-processamento na qual sdo estimados um
conjunto de pardmetros para compensacao cromatica. Esta estratégia de restauragao foi testada
utilizando 5 algoritmos de otimizagao bio-inspirada (chamados OPSO, RAPSO, ABC, OABC
e DE), utilizando como tnica func¢do objetivo a métrica NIQE. As imagens resultantes (assim
como posteriores testes estatisticos) mostraram que os algoritmos OPSO e ABC apresentam o
melhor desempenho. Adicionalmente, no contexto deste trabalho também foram desenvolvidas
duas ferramentas para o estudo e a implementagao de algoritmos de restauragao de imagens em
meios subaquéticos. A primeira ferramenta consiste na implementagao de trés modelos simpli-
ficados de degradacao expostos na literatura, permitindo simular as degradacoes geradas pela
agua em qualquer imagem. A segunda ferramenta é o banco UID-LEIA (LEIA Underwater Image
Database), que consta de 135 imagens degradadas com um indice de qualidade MOS obtido a
partir de experimentos subjetivos. Este banco de imagens foi utilizado para realizar o estudo de
desempenho das métricas implementadas no contexto deste trabalho, analisando & capacidade

de avaliar a qualidade em imagens com degradacoes subaquaticas reais.
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ABSTRACT

UNDERWATER IMAGE RESTORATION USING SWARM-BASED ALGORITHMS
AND SPECIFIC METRICS

Author: Camilo Sanchez-Ferreira

Advisor: Carlos Humberto Llanos

Programa de Pos-Graduagao em Sistemas Mecatronicos

Brasilia, December 2016

This work presents an approach for automatic restoration of images degraded by an underwa-
ter environment. In this scenery the image restoration aims to make possible the application
of subsequent steps based on both image processing and computer vision algorithms. The res-
toration strategy presented in this work requires a degraded image as the only input, yielding
an image where degradations due to the underwater environment are attenuated. In this work
two types of restoration experiments are presented: (a) restoration for artificially degraded ima-
ges and (b) restoration for real images. In both types of experiments, the restoration strategy
was based on the inversion of a propagation model (in an underwater environment), guided by
bio-inspired optimization algorithms for estimating the model parameters, in order to minimize
objective functions that describe the degradation level of the image. In the first restoration ex-
periment (using images with artificial degradations), the propagation model proposed by Trucco
and Olmos-Antillon for gray-scale images has been used, which presents a simplification of the
back-scattering effect. On the other hand, a performance study of different image quality assess-
ment metrics was performed in order to find out an adequate objective function to guide the
optimization process. In this study, the NIQE (Natural Image Quality Estimator) metric showed
a better performance in comparison to the other metrics and was used as an objective function.
Subsequently, a mono-objective PSO strategy was implemented using the aforementioned metric
as an objective function. The results obtained from this strategy were compared with the results
generated by two exact optimization algorithms available in the MATLAB Optimization Tool-
box. The results of the PSO algorithm shown to be much better than those presented by the
exact algorithms, although the resulting image presented contrast problems due to the limitati-
ons of the metric in this type of degradation. For this reason, a multi-objective approach based
on the differential evolution algorithm was tested, where a second metric based on the Local
Contrast Distribution was implemented to cover the deficiency of the NIQE metric. The results
of these tests showed significant improvements in the contrast of restored images. In the second

restoration experiment (using images with real underwater degradations) the propagation model
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proposed by Wagner was chosen, which considers both degradations: the forward-scattering and
the back-scattering effects. In this case, this model was implemented for the restoration of colour
images, whereby a preprocessing stage was developed, in which a set of parameters for colour
compensation are estimated. This restoration strategy was tested by using five bio-inspired opti-
mization algorithms (namely, OPSO, RAPSO, ABC, OABC and DE), using the NIQE metric as
an unique objective function. The resulting images (as well as subsequent statistical tests) have
pointed out that both OPSO and ABC algorithms present the best performance. Additionally,
in the context of this work two tools have also been developed for the study and implementa-
tion of image restoration algorithms in underwater environments. The first tool consists of the
implementation of three simplified degradation models presented in the literature, allowing the
simulation of degradations generated by water in any image. The second one is the UID-LEIA
database (LEIA Underwater Image Database), which comprises 135 degraded images with a
MOS quality index obtained from subjective experiments. This image database was used to
perform a performance study of the metrics implemented in the context of this work, analysing

the ability to assess quality in images with real underwater degradations.
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1 INTRODUCAO

1.1 ASPECTOS GERAIS

1.1.1 Processamento de Imagens e Visao Computacional

A capacidade humana para captar, processar e interpretar grandes quantidades de informagao
de natureza visual estimula o desenvolvimento de técnicas e dispositivos cada vez mais complexos
e sofisticados. Visando o desenvolvimento e aprimoramento das técnicas para a analise automa-
tica ou semi-automética de informacoes extraidas de uma imagem ou cena, com auxilio de um
computador e/ou processador, é de grande importancia a compreensao do funcionamento do
sistema visual humano, sua capacidade de aprendizagem e sua habilidade em realizar inferéncias

e agoes baseadas em estimulos visuais [I].

As areas de processamento e anélise de imagens tém evoluido significativamente nas ultimas
décadas. Esse crescimento pode ser observado pelo interesse de cientistas e profissionais em
diversos dominios do conhecimento, tais como medicina, biologia, automacao industrial, senso-
reamento remoto, robdtica, microscopia, entre outros [I]. O desenvolvimento de sistemas auto-
nomos que sejam capazes de reagir a estimulos visuais de forma adequada & area especifica sob
investigagao continua sendo um grande desafio [I]. Assim, o interesse no processamento e anélise
de imagens digitais é derivado de duas areas de aplicagao especifica: (1) melhorar a informagao
contida na imagem para interpretagdo humana; e (2) o processamento dos dados da imagem para

serem transmitidos, armazenados, e representados por um sistema de visao auténomo [2].

Além disso, as técnicas de visdo computacional pretendem auxiliar a resolucao de problemas
altamente complexos, buscando assim reproduzir as habilidades e conhecimentos usados pelos
seres humanos para tomar decisdes se baseando em informagoes contidas em uma imagem [1J.
Objetivando simplificar o estudo das tarefas envolvidas em visao computacional, sdo normalmente
estabelecidos dois niveis de abstra¢do: (1) processamento de imagens (baixo nivel) e (2) anélise
de imagens (alto nivel). E importante salientar que a andlise de imagens esta estreitamente
vinculada com o tema da wisdo computacional, onde o processamento da imagem é s6 uma

ferramenta utilizada, assumindo, desta maneira, que o tema do “processamento”’ esté resolvido.



O processamento digital de imagens se ocupa das propriedades da imagem e de transforma-
¢oes de imagem-para-imagem. A maioria dos sistemas de visao computacional precisam de uma
etapa preliminar de processamento de imagens, que objetiva extrair e identificar informagoes e
melhorar a qualidade visual de certos aspectos estruturais, fazendo mais facil a percepgao humana
e/ou a interpretagdo automéatica por meio de um computador [I]. Exemplos de processamento
de imagens podem incluir: (a) operagoes de restaura¢io, que consiste em eliminar o efeito de
degradagoes conhecidas, geralmente geradas pelo meio de transmissao da imagem; (b) (melhora-
mento), que objetiva encontrar uma imagem com melhor qualidade que a imagem original; (c)
compressao que trata da elaboracao de representagoes mais compactas para imagens, geralmente
objetivando simplificar processos de transmissao ou armazenamento; e (d) filtragem que procura

“eliminar” o ruido presente em uma imagem [3].

A andlise de imagens é baseada, geralmente, em caracteristicas dos objetos contidos na cena
tais como a forma, textura, as cores da imagem, etc. A razao principal pela qual a anélise
de imagens é uma tarefa complexa reside em seu carater multidisciplinar, em que, tipicamente,
sao necessarios diversos dominios de conhecimento para solucionar satisfatoriamente o problema
[1]. Os métodos de alto nivel envolvem tarefas como segmentacao da imagem em regides ou
objetos de interesse, descricao desses objetos em representagoes mais simples ou apropriadas e
o reconhecimento ou classificagdo desses objetos. Caracteristicas comuns para descrever objetos

incluem contornos, dimensoes do objeto, cores, texturas, entre muitas outras [1].

Assim, o processamento digital de imagens tende a ser parte fundamental em todo sistema
de vis&o, ja que permite uma etapa de anélise das imagens com melhores resultados. Além disso,
e como seré discutido mais para frente, as imagens subaquéaticas estao submetidas a degradagoes
que limitam a qualidade da imagem e a analise posterior da mesma. A restauracido de imagens
degradadas esta contida dentro da area de processamento de imagens, ja que o objetivo principal
é eliminar degradagoes presentes na imagem e, assim, facilitar uma etapa de analise posterior.
E esta uma das razoes pela qual este trabalho vai abordar a &rea de processamento de imagens,

mais especificamente, na forma de restauracao de imagens subaquaticas.

1.1.2 Areas de Aplicacao dos Sistemas de Visdo Computacional

A utilizacao de técnicas de processamento de imagens na resolucao de problemas, por meio
da anélise de informagoes visuais, ja envolve intimeras areas de aplicagao, principalmente devido
ao grande avanco tecnologico na area de computacao ao longo das ultimas trés décadas. Dentre
as areas de aplicacdo mais comuns, podemos citar, entre outras: a area militar, automacao

industrial, medicina, sensoriamento remoto, seguranga e multimidia [1].

Na area militar, sdo encontradas aplicagoes como rastreamento de alvos méveis, auxilio &



navegacao de veiculos nao-tripulados, os quais podem ser terrestres, aéreos ou subaquéticos,
assim como a identificacao de cenas e alvos em imagens captadas por uma cimera colocada em

dito veiculo.

Na area de automagcao industrial sao muito comuns equipamentos de inspecao visual de produ-
tos, rotulos e embalagens, com o intuito de efetuar o descarte de produtos com nao-conformidades.
Outra utilizagao é na localizagdo de objetos para manipulagao por robds e na monitorizagao de

processos de fabricagao em tempo real, para realimentacao de controladores.

Na medicina, os sistemas de auxilio a diagnoésticos permitem aos médicos uma maior se-
guranga quando da analise de imagens oriundas de tomografos, aparelhos de raios X, ultra-
sonografia e ressonancia magnética. Atualmente nao s6 técnicas mais simples como ajustes de
contraste e brilho sao utilizadas, mas também equipamentos mais sofisticados que oferecem, com

base na imagem e em um banco de dados, listagens de possiveis males do paciente.

No campo de ciéncia e engenharia de materiais, imagens de microscopios sao muito utilizadas
em analises metalograficas e cristalograficas, permitindo a identificacao de estruturas e padroes
de formagdo em materiais, auxiliando tanto na melhoria de processos de fabricagdo como na

busca de novas aplicagoes e materiais.

O sensoriamento remoto permite a anélise e interpretagao nao s6 de imagens no espectro
visual, mas também imagens oriundas de diversos tipos de sensores, como infravermelhos e
magnéticos, permitindo a identificagdo de zonas de mineragao, correntes maritimas, focos de
incéndios, desmatamento e crescimento urbano, permitindo um melhor planejamento por parte
do governo e empresas, no sentido de aproveitar os recursos naturais e planejar estradas, rodovias

e zoneamentos territoriais.

Sistemas de controle de acesso ja utilizam desde a leitura de digitais até a identificacao de
padroes na iris, retina ou ainda o reconhecimento de faces. O reconhecimento 6ptico de caracteres
pode identificar automaticamente uma assinatura, permitindo a autenticagao de cheques ou ainda

a conversao de imagens em textos.

Ja no campo do entretenimento, novas aplicagoes surgem a todo momento. Videogames
extremamente realistas utilizam tecnologias muito avangadas de computagao grafica, bem como
algoritmos otimizados, principalmente de renderizacdo de imagens. Cameras fotograficas ja sao
capazes de efetuar um disparo automaético pela deteccdo de um sorriso, e as altas resolugoes
dos sensores comuns em aparelhos celulares exigem que existam algoritmos de compressao e
descompressao de imagens e videos, sendo embarcados em dispositivos cada vez menores. Houve
ainda, no inicio do século XXI, a consolidacao dos sistemas de televisao digital, com recursos
avancados, como interatividade e alta definicao de imagens. A Internet ja é utilizada como meio

de transmissao de videos até mesmo em tempo real, dependendo de aquisicao e processamento



eficientes, bem como de algoritmos de compressao e descompressao de dados extremamente
sofisticados, a fim de permitir maiores resolucbes em canais de transmissao com largura de

banda limitada.

No caso das imagens subaquéticas, estas sao amplamente usadas em pesquisa cientifica e
tecnologia. Os sistemas de visdo computacional para imagens submarinas tém sido utilizados
em varias aplicagoes tais como detec¢ao de minas, inspegao de cabos de alimentacao elétrica e
de telecomunicagoes, tubulagoes [4], reatores nucleares e colunas de perfuragao em plataformas
offshore [5]. A visdo computacional submarina é comercialmente usada em piscinas para auxi-
liar salva-vidas. Assim como nos sistemas de visao convencionais, os algoritmos sao utilizados
para navegagao e controle de robds submarinos para tarefas de localiza¢ao, SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping), medi¢ao de distancias, entre outras. Além disso, as imagens suba-
quéticas sdo usadas para pesquisa em biologia marinha, arqueologia e mapeamento. Além disso,

a fotografia subaquéatica esta se tornando mais acessivel para o publico em geral [5].

1.1.3 Restauracao de Imagens Subaquaticas

No processo de geragao, armazenamento e transmissao, a imagem observada geralmente apa-
rece como uma versao degradada da imagem original devido a imperfeicbes nos sistemas de
adquisigao, condigdes climaticas, intensidade da luz e outras condigdes nao ideais [2], [6], [7].
Essa degradacdo dificulta a anéalise posterior das imagens. Assim, a necessidade da restauracao
de imagens é obrigatoria em varias aplicagoes. O desafio geral da restauracao de imagens é re-
mover o borramento em uma imagem em presenca de ruido [§]. A restauragdo de uma imagem
a partir da sua versao degradada tem sido um problema de longa data no processamento de
imagens, e um grande nimero de métodos para restauragao tém sido propostos. Um dos mais

classicos é o método de filtragem inversa com filtro de Wiener [2], [7].

Além disso, o meio no qual se encontra a cena tem um papel importante nas caracteristicas
da imagem. Geralmente, considera-se que o meio nao interferird no processo de formagao da
imagem. Contudo, essa consideragao nao se aplica em ambientes com neblina, com poluigao
ou em um ambiente subaquéatico, onde o meio exerce forte influéncia na propagacao da luz, tais
meios sdo chamados de meios participativos [9]. As propriedades fisicas do meio aquético causam
efeitos de degradacao que nao estao presentes em imagens tomadas no ar ou no vacuo. A imagens
submarinas estao caracterizadas pela baixa visibilidade devido a luz ser atenuada enquanto se

propaga na agua e as imagens adquiridas costumam ser borradas e de baixo contraste.

Por exemplo, a atenuagao da luz limita a distdncia visivel em torno de vinte metros na dgua
limpa e menos de cinco metros na agua turva [10]. O efeito de atenuagao da luz é gerado,

principalmente, por dois processos fisicos: (1) absor¢ao e (2) dispersao (scattering). No processo



de absorcao, a energia luminica é transformada em outros tipos de energia a longo do trajeto
percorrido pela luz devido a interagoes com a matéria. Este processo gera um perda significativa
no brilho dos objetos. Além disso, o processo de dispersao consiste em uma mudanga na dire¢ao de
propagacao da luz devido a que os fé6tons colidem com as particulas em suspensao no meio. Neste
caso, existem dois tipos de dispersdao: (1) Back-scattering na qual uma fragao de luz refletida
pelas particulas de agua é captada pela camera antes de atingir os objetos da cena limitando
o contraste da imagem; e (2) Forward-scattering na qual a luz é desviada aleatoriamente no
caminho entre o objeto e a camera, causando o borramento da imagem [10]. Estes processos
fisicos responsaveis da degradagdo de imagens em meios participativos serdo discutidos com

maior detalhe no Capitulo

No caso do processamento das imagens, o proprio processamento pode der abordado desde
dois pontos de vista diferentes: (1) como uma técnica de restauragao de imagens ou (2) como um
método de melhoramento. A restauracdo de imagens busca recuperar uma imagem degradada
utilizando um modelo de degradagao, cuja inversao permitiria encontrar uma imagem com degra-
dagOes minimas. A restaura¢do de imagens é um dos topicos mais importantes no processamento
digital de imagens, e é um passo crucial para detectar com sucesso padroes ou caracteristicas
importantes dos objetos [11]. Esses métodos sao complexos devido a que requerem muitos pari-
metros (como coeficientes de atenuagao e dispersao que definem as caracteristicas fisicas da agua),
0s quais sao extremamente varidveis. Outro parametro importante requerido é a estimativa de

profundidade dos objetos na cena.

Além disso, o melhoramento de imagens usa critérios subjetivos para produzir imagens mais
faceis de serem visualizadas e ndo é utilizado nenhum modelo fisico de formacao da imagem,
baseando-se simplesmente em transformagoes de imagem-para-imagem. Esses métodos realizam
uma abstracao total do processo de formacao de imagens, e nao precisam de nenhum conheci-
mento a priori (nao utilizam coeficientes de atenuacao e dispersao do meio, por exemplo). Os
métodos de melhoramento sao usualmente mais simples e mais rapidos que os algoritmos de res-
tauracao de imagens, porém carecem de generalidade e diferentes imagens podem precisar filtros

diferentes, mesmo sendo capturadas no mesmo meio [10].

1.1.4 Algoritmos de Otimizacao Aplicados ao Problema de

Restauragao de Imagens

A otimizacao, no seu sentido mais amplo, pode ser aplicada com o intuito de resolver proble-
mas de engenharia. Algumas aplicagoes tipicas em diferentes disciplinas da engenharia apresen-
tam o amplo alcance do tema. Na engenharia podem se destacar aplicagbes como o projeto de

aeronaves e estruturas espaciais, projeto de sistemas de controle e planejamento de trajetoria,



visdo computacional, etc. Além disso, a implementacdo de técnicas de otimizagao é de grande
importéncia em outras areas como fisica, quimica, administracao, economia, entre outras. A
otimizagdo objetiva a solugdo de problemas visando encontrar uma resposta que proporcione
o melhor resultado entre um conjunto de alternativas disponiveis, permitindo assim, encontrar
maiores ganhos, maior producao e menor custo. Frequentemente, esses problemas envolvem a

utilizagdo mais eficiente de recursos de tempo, dinheiro, maquinaria e pessoal [12], [13].

Existem muitos algoritmos para otimizagao, porém, eles podem ser divididos em trés tipos:
(1) exatos, (2) heuristicos e (3) meta-heuristicos. Os métodos exatos de otimizagao geralmente
utilizam algoritmos deterministicos para realizar uma busca exaustiva do espago de solugoes no
intuito de encontrar uma solugao 6tima do problema. Técnicas de programag¢ao matematica como
o algoritmo Simplex para programacao linear, métodos baseados em derivadas para programagao
nao linear ou algoritmos de programacao dindmica fazem parte dos métodos exatos. Os métodos
heuristicos de otimizagao utilizam uma ou mais informacgoes referentes ao problema para guiar
o processo de busca de uma solugao 6tima. A principal desvantagem dos métodos heuristicos é
que sao desenvolvidos para resolver classes especificas de problemas, carecendo de generalidade
[13]. Por ultimo, os métodos meta-heuristicos de otimizag¢ao permitem resolver diversos tipos de
problemas sem precisar grandes mudancgas nos algoritmos. Estes métodos geralmente utilizam
estatisticas que permitem resolver uma ampla gama de problemas, sendo comum a utilizagao de

modelos baseados em fenémenos naturais ou processos fisicos.

Entre as técnicas de otimizacao meta-heuristicas mais utilizadas podem-se mencionar algorit-
mos bio-inspirados tais como os algoritmos genéticos (GA) ou técnicas baseadas em populagoes,
como otimizagao por colonia de formigas (AC), otimizagao por colonia de abelhas (ABC), oti-
mizagao por enzame de particulas (PSO), entre outros. Essas técnicas baseadas em populagoes
tém sido acolhidas pela comunidade cientifica devido a facilidade de implementagao e a quali-
dade das solugoes obtidas, as quais sao bastante préximas do valor 6timo, principalmente quando
aplicados a problemas complexos que envolvem nao linearidades e interagoes entre as variaveis
de projeto, em que as solugoes exatas sao impraticaveis [14], [I5]. Os métodos de otimizagao

meta-heuristicos baseados em populagoes sao o foco do presente trabalho.

Além disso, a Figura [I.1] apresenta um diagrama de fluxo que explica o momento em que
os algoritmos bio-inspirados para otimizacao podem ser usados para resolver o problema da

restauracao de imagens.

Como ja mencionado, podem-se usar duas técnicas para obter imagens de melhor qualidade:
(1) melhoramento e (2) restauracao (vide Figura[l.1]). Sendo que o melhoramento utiliza somente
critérios qualitativos para tal fim. Estas técnicas podem incluir correcoes no fator gama da
imagem, fungoes de transformagao e/ou um conjunto de filtros que permitam obter uma imagem

de melhor qualidade. Neste caso, os algoritmos de otimizacgao bio-inspirados podem ser utilizados
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Figura 1.1. Aplicacao dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada a restau-

racao de imagens.

para determinar pardmetros que permitam corrigir a imagem de forma adequada. Além disso,
os algoritmos de restauragao utilizam um modelo fisico de degradagao e/ou formagao de imagens
(vide Figura . Estes modelos representam os fenémenos fisicos que interagem com a luz,
degradando a imagem como resultado dessas interagoes. Estes também incluem parametros tais
como o coeficiente de absorcao do meio, o coeficiente de dispersao, a funcao de espalhamento
pontual, entre outros. Existem casos em que estes parametros sdo conhecidos (restauragao nao-
cega), porém, na maioria de aplicagoes, nao se tem posse desses parametros (restauragao cega). O
problema de restauragao de imagens subaquéaticas é um claro exemplo de restauracao cega, devido
a que geralmente nao se tem posse de uma imagem de referéncia ou dos parametros de degradagao
da imagem. Assim, neste ultimo caso, os parametros do modelo podem ser encontrados mediante

a implementacao de algoritmos de otimizacao.

O uso de meta-heuristicas para processos de otimizagao é justificivel no caso em que a funcao
custo seja multidimensional (possuindo mais de uma variavel de decisao) e/ou multimodal (com
multiplos maximos/minimos locais) [13]. Como sera discutido no Capitulo [2, no contexto dos
processos de restauracao de imagens em meios participativos, deve-se estimar o valor 6timo de

pardmetros, tais como o coeficiente de atenuacao, o ganho da PSF, entre outros parametros



que pertencem ao modelo de formacgao de imagens. E neste sentido, a qualidade da imagem
restaurada depende diretamente da correta estimacao destes parametros. Assim, pode-se afirmar
que a restauragao de imagens em meios participativos, como o subaquatico, ¢ um problema de
otimizagao multidimensional. Além disso, as métricas de avaliagdo de qualidade de imagens, que
serao discutidas no Capitulo [ sao ndo lineares e apresentam um comportamento multimodal.
Por estas razoes, a utilizagao de algoritmos exatos, baseados em gradientes, nao é adequada

para este tipo de problema. Assim, propoe-se utilizar algoritmos de otimizagdo baseados em

meta-heuristicas.

1.2 MOTIVAGAO DO TRABALHO

Aproximadamente 71% do globo terrestre é formado pela superficie abaixo do oceano. Porém,
a grande parte dessa area ainda corresponde a terrenos inexplorados e praticamente desconhe-
cidos [9]. Na maioria das vezes, estas areas cobertas por dgua nao permitem um facil acesso
aos seres humanos, devido fatores como as altas pressoes, baixa visibilidade, entre outros. Isto
impossibilita que sejam desenvolvidas uma grande quantidade de pesquisas e/ou operagoes ma-
ritimas (por exemplo, inspec¢ao e/ou manutencao de tubulagoes, cabos para alimentagao elétrica,

linhas de fibra o6tica, etc.).

Nos tltimos anos tem-se investido muito no desenvolvimento de rob6s moéveis submarinos, os
quais podem ser auténomos (AUV - Autonomous Underwater Vehicle) ou remotamente operados
(ROV - Remotely operated vehicle), e que seriam uma excelente solugao para suprir a incursao
de um operério humano em areas hostis [16]. Na maioria das vezes, esse tipo de robos conta
com uma camera que fornece informacgao visual para um operario remoto, no caso do ROV, ou
para ser processada a fim de encontrar uma informagao especifica, no caso do AUV. Porém, além
das degradagoes sofridas pela imagem devido aos processos de transmissao e/ou armazenamento,

somam-se as degradacoes geradas pelo meio, neste caso, a dgua.

Como ja mencionado, todo meio participativo tem uma grande influéncia no processo de
formacao das imagens, ja que a luz esta submetida a varios processos fisicos tais como absorgao,
dispersao e as distor¢bes geradas pela oOtica da camera. Os processos de dispersao e absorcao
geram uma perda significativa no contraste e no brilho da imagem, causando também borramento.
Além disso, a faixa de visibilidade pode ser aumentada com iluminacao artificial, porém estas
fontes nao somente sofrem as mesmas dificuldades mencionadas antes (absorcao e dispersao), mas
também tendem a iluminar a cena de uma forma nao uniforme, produzindo um ponto brilhante no
centro da imagem com uma area pouco iluminada no redor. Em resumo, as imagens subaquéaticas
podem sofrer mais de um dos seguintes problemas: (a) a faixa de visibilidade limitado, (b) baixo

contraste, (c) iluminagdo nao uniforme, (d) borramento, (e) artefatos luminosos, (f) diminuigao



de cor (aparigao da cor azul ou verde) e (g) ruido [10].

Intimeras areas poderiam se beneficiar com a melhoria da qualidade visual de imagens suba-
quéticas, dentre elas: (a) o reconhecimento e a preservagao de espécies aquaticas; a navegagao
autdénoma em ambientes submersos; (b) a exploragdo de minerais em solo subaquéatico; (c) a
inspegao visual de estruturas submersas ou embarcagoes naufragadas; (d) o auxilio a tarefas de

prospecgao submarina envolvendo a extragao de gas e/ou petroleo, entre outras [9].

Além disso, a restauracao de imagens é amplamente utilizada na maioria das areas técnicas
que envolvem imagens; astronomia, sensoreamento remoto, microscopia, imagens medicas, foto-
grafia, seguranga, e sistemas de TV de alta definigao (HDTV) sdo somente umas poucas. Por
exemplo, as placas dos carros podem aparecer ilegiveis devido ao borramento causado pelo movi-
mento (motion blur); fotografias capturadas sob condigoes de baixa iluminagao sao suscetiveis ao
ruido; fotografias fora de foco aparecem borradas; os sinais de TV padrao podem nao ser sufici-
entemente fortes para equipamentos de alta defini¢ao; distor¢oes atmosféricas podem degradar a
qualidade das imagens em sensoreamento remoto. Nesses exemplos e em muitos outros cenérios,
a importancia da restauracao de imagens varia de benéfica para essencial [I7]. Outro dos cenarios
em que a restauracao de imagens torna-se uma tarefa obrigatoria é o ja& mencionado caso das
imagens subaquaticas. Lembrando que o objetivo da restauracao de imagens é recuperar uma
versao nao degradada da cena, e que o meio exerce uma grande influencia nessa degradagao, é
necessario um modelo de formacao de imagens que permita representar, de forma aproximada,

as interacoes entre a luz e o meio.

Diversos modelos tém sido propostos na literatura, os mais conhecidos sao os apresentados
por Jaffe (1990) e McGlamery (1979) [18],[19], Trucco e Olmos-Antillon (2006) [20], e o0 modelo
proposto por Schechner e Karpel (2004) [5]. Esses modelos simplificados apresentam uma boa
aproximacao a realidade, porém, eles estao restritos a determinadas condigoes de operagao (por
exemplo, profundidade da cena). Existem também outros modelos, que nao sdo tao utilizados,
cada um deles com suas proprias caracteristicas e limitagoes. Todos estes modelos tém que
ser invertidos para encontrar uma imagem que se aproxime & imagem “original” e, na maioria
das vezes, os parametros do modelo nao sao conhecidos. Esses pardmetros correspondem aos
coeficientes de absorcao, dispersao, atenuagao, etc. Os processos de restauracao nos quais nao
se tem posse dos pardmetros sdo denominados de restauracao cega (blind restoration). Assim,
os algoritmos de restauracao cega baseados nos modelos de formacao de imagens em meios
participativos precisam de pardmetros 6timos que permitam a melhor restauracao possivel da

imagem degradada.

Além disso, os algoritmos de otimizacao baseados em populagdes brindam uma ferramenta
para estimar parametros 6timos presentes em um modelo de formagao de imagens. A utilizacao

dos algoritmos bio-inspirados (baseados em meta-heuristicas) justifica-se tendo em conta que,



visando restaurar a imagem degradada, devem-se inverter os modelos de formacao de imagens
mencionados acima, assim como estimar o valor de varios pardmetros objetivando melhorar
uma fungdo objetivo, geralmente de caracter nao linear e/ou multimodal que, portanto, nao
é adequada para ser tratada com algoritmos exatos. Nessa ordem de ideias, deve-se definir
uma func¢ao objetivo que, no caso da restauragao de imagens, corresponderia a uma métrica
de avaliacao de qualidade de imagens (IQA - Image Quality Assessment). FEsses algoritmos
de otimizagdo tém sido muito utilizados na restauracao e melhoramento de imagens fora do
contexto subaquéatico. Y. Zhang (2008) [11] apresenta um sistema de restauragao baseado em
redes neurais artificiais que implementa o algoritmo PSO para melhorar o desempenho da rede
neural. R. Dash (2009) [8] e Z. Sun [2I] (2011) realizam a restauracao das imagens pelo método
de regularizagéo, utilizando o algoritmo PSO para encontrar o pardmetro de regularizagao 6timo.
J. P. Papa (2010) [22] apresenta a técnica de restauragao baseada em Proje¢ao em Conjuntos
Convezos e utiliza o algoritmo PSO para encontrar o parametro de relaxamento 6timo. Além
disso, N. Li [7] mistura algoritmos genéticos e o algoritmo PSO para encontrar os parametros
do filtro que permitem restaurar corretamente a imagem. Embora esses trabalhos tém obtido

resultados excelentes, poucos tém sido implementados em ambientes subaquaticos.

Finalmente, esta pesquisa foi desenvolvida no contexto do Programa de Formagdo de Re-
cursos Humanos em Automacgdo Offshore PRH-PB223 financiado pela Petrobras, que objetiva
o desenvolvimento de tecnologias para serem aplicadas & industria de petréleo e gas. No pre-
sente trabalho foi desenvolvido um sistema capaz de restaurar imagens subaquéaticas que podem
auxiliar tarefas como, por exemplo, inspegao visual e/ou manutencao de plataformas offshore,

tubulacoes, linhas de comunicacao ou de poténcia, entre outras.

Tendo em vista os problemas mencionados acima, a importancia e o amplo campo de aplicagao
que apresenta a restauracao de imagens subaquéticas, decidiu-se desenvolver um sistema que
permita restaurar imagens, sem a utilizagao de equipamentos de captura externos senao a cimera

tradicional.

O sistema proposto estd no ambito dos métodos de restauracido cega, devido a que nao
se tem conhecimento dos valores dos parametros fisicos do modelo de formagao de imagens e
que sdo responsaveis pelas degradagoes inseridas pelo meio aquatico. A fim de atingir este
objetivo, implementaram-se diferentes algoritmos de otimizacao baseados em populacoes objeti-
vando encontrar o melhor resultado possivel. No processo de otimizacao, a definicao da métrica
de qualidade de imagens é de grande importéancia, pelo que sera criado um banco de imagens su-
baquaticas que permita analisar diferentes métricas, escolhendo aquelas que apresentem melhor
valor de correlacao se comparadas com um estudo subjetivo feito por avaliadores humanos. Estas
métricas foram utilizadas para avaliar a qualidade da imagem restaurada e guiar o processo de

otimizagao.
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Deve ser salientado o fato de nao existirem bancos de dados de imagens subaquéticas que
apresentem uma analise subjetiva e permitam a anélise de desempenho de novas métricas obje-
tivas mediante uma analise de correlagdo. A criagdo e analise de novas métricas, ou de métricas
jé existentes, é de grande importancia no estudo de novas estrategias de restauragdo de imagens
subaquéticas, ja que ditas métricas podem ser usadas para avaliar tarefas de restauracao ou, de

forma mais geral, da &rea de processamento de imagens subaquéticas.

1.3 HIPOTESES DO TRABALHO

No contexto deste trabalho tem-se percebido uma lacuna no que corresponde a trabalhos de
restauracao de imagens subaquéticas, especificamente no campo de estimacao dos paradmetros
fisicos do modelo, assim como na area de métricas de qualidade de imagem, que possam orientar
este tipo de restauracao. Portanto, as hipoteses que poderiam ser formuladas no contexto deste

trabalho estao listadas a seguir:

e E possivel abordar o processo de restauragao de imagens como um problema de otimizacao.
A caracterizacao do tipo de otimizacao mais apropriado é um importante foco de pesquisa,

como demostrado no Capitulo [4]

e O uso de algoritmos bio-inspirados é promissor dentro da area de restauragdo de ima-
gens subaquaticas, tendo em conta que os modelos de formacao de imagens em meios
participativos, discutidos no Capitulo [2] representam um problema multidimensional. Adi-
cionalmente, as métricas para avaliagdo das imagens, apresentadas no Capitulo [4] sdo nao
lineares e multimodais, nao sendo adequadas para algoritmos de otimizacao exatos como

aqueles baseados em gradiente.

e Tendo em conta a dificuldade do processo de restauracao de imagens, o qual envolve a
estimacao de parametros do modelo fisico de degradacao de imagens, é possivel tratar
o problema em tarefas pertinentes onde possam ser inseridos algoritmos de otimizacgao
especificos, por exemplo aqueles apropriados para fungoes custo multimodais e nao lineares

(como é o caso de algoritmos populacionais ou de enxames).

e Dentro do processo de otimizagao podem ser detectados problemas que envolvem a neces-
sidade de abordar uma otimizagao multi-objetivo. Um estudo neste sentido pode provar

em que casos isto pode ser aplicado para a restauragao de imagens.

e Dentro dos aspecto de otimizagao é necessario pesquisar e implementar métricas apropri-
adas para o caso de imagens subaquaticas. Neste sentido, a pesquisa bibliografica cor-

respondente aponta a uma caréncia de métricas adequadas para avaliar a qualidade da
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restauracao de imagens subaquaticas. Neste contexto, é factivel encontrar uma ou mais
métricas que servirao como funcao custo e, a sua vez, guiem satisfatoriamente este processo

de restauracao.

e Devido a versatilidade dos algoritmos de otimizagao bio-inspirados, é possivel encontrar
varias alternativas que permitam estimar corretamente os parametros do modelo de for-
macao de imagens e, dessa forma, obter resultados satisfatorios na restauragao de imagens

subaquéticas.

e Partindo do fato de que os modelos de formacao de imagens em meios participativos apre-
sentam uma aproximacao das degradacoes em cenas subaquéticas reais, é possivel imple-
mentar, em imagens com degradacoes reais, a mesma estrategia de restauracao utilizada
para as imagens degradadas artificialmente realizando pequenas mudancas na métrica de

avaliagao.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma estratégia de restauragao de imagens suba-
quéaticas otimizada mediante a implementacao de diferentes algoritmos baseados em populacoes
e inteligéncia de enxames, e mediante a utilizagao de métricas apropriadas, que permitam medir

a qualidade das imagens sem precisar de uma referéncia.

1.4.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao os seguintes:
1. Estudar e implementar diversos algoritmos de otimizacao baseados em populagoes e inteli-
géncia de enxames e sua aplicabilidade a sistemas de restauracao de imagens subaquéaticas.

2. Desenvolver um sistema de avaliacdo de qualidade de imagens, a fim de definir uma ou

vérias métricas que possam ser utilizadas como fungdo objetivo.

3. Analisar o desempenho dos algoritmos implementados e gerar combinagdes dos mesmos,

que permitam um melhor resultado.

4. Desenvolver uma base de dados de imagens subaquéticas que permita treinar adequada-

mente as métricas de avaliagao de qualidade das imagens.
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1.5 ASPECTOS METODOLOGICOS DO TRABALHO

A metodologia utilizada para o desenvolvimento do presente trabalho é composta de sete

etapas, a saber:

1. Na primeira etapa foi realizada uma revisao bibliografica do estado da arte das técnicas
de restauragao de imagens. Este estudo inicial levou & um estudo mais detalhado sobre
os modelos de formagao de imagens em meios participativos. Também foi necessério uma
revisao sobre o estado da arte na utilizagao de métricas para a avaliagao de qualidade
de imagens e a sua implementagdo em ambientes subaquaticos. Além disso, também foi
revisado o estado da arte dos algoritmos de otimizacao por inteligéncia de enxames, levando

em conta aspectos de implementagao em restaura¢ao e/ou processamento de imagens.

2. Na segunda etapa foram implementados os modelos de degradacao de imagens em meios
subaquaticos. Esta etapa consistiu na implementacao de trés modelos propostos na litera-
tura que representam adequadamente as interagoes entre o ambiente e a cena. Também,
desenvolveu-se uma ferramenta que permite escolher cada um dos modelos de formacao e
mudar os parametros para analise das degradagoes na imagem. Esta etapa foi fundamental
para entender as diferencas e caracteristicas de cada modelo de formacao de imagens, assim
como para realizar os primeiros testes de restauragéo, os quais foram desenvolvidos com
degradacoes simuladas sobre uma imagem de referéncia. E importante ressaltar que os mo-
delos fisicos que representam as degradagoes nao sao o foco principal deste trabalho, razao

pela qual o desenvolvimento de novos modelos nao é um objetivo da presente pesquisa.

3. Na terceira etapa foram implementadas e analisadas varias métricas de avaliagdo objetiva
de qualidade para imagens digitais com e sem referéncia. Esta etapa permitiu fazer uma
escolha de duas métricas para os primeiros testes de restauracao. A definicdo das métricas
é fundamental no processo de restauragao, ja que esta corresponde a func¢ao que pretende-se

otimizar mediante os algoritmos de otimizagao.

4. Na quarta etapa foram realizados os primeiros testes de restauragao. Para estes teste foram
utilizadas imagens degradadas artificialmente usando os modelos de formagao de imagens
implementados na segunda etapa. Estes testes foram realizados empregando duas técnicas
de otimizagao bio-inspirada. A primeira abordagem consistiu em um otimizador PSO (Par-
ticle Swarm Optimization) mono-objetivo que utiliza a métrica NIQE (vide se¢ao ) como
funcao objetivo no processo de otimizagao. A segunda abordagem consistiu na implemen-
tagdo de uma estratégia de otimizacao multi-objetivo baseada no algoritmo de Evolugao

Diferencial (DE - Differential Evolution) onde foi utilizada uma métrica de avaliagao de
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contraste junto com a métrica NIQE utilizada na primeira abordagem. Esta etapa permi-
tiu definir uma estratégia de restauracao inicial que serd implementada posteriormente em

imagens subaquéticas reais.

5. Na quinta etapa foi criado um banco de imagens subaquéticas reais. Esta etapa consistiu na
montagem de uma sistema de aquisi¢ao de cenas subaquéaticas formado por uma camera de
fotografia convencional e um aquério. Para a adquisicao foi utilizada dgua com diferentes
caracteristicas objetivando gerar degradagoes diferentes. Posteriormente, foi realizada uma
analise subjetiva do banco de imagens. Esta anélise consistiu na avaliagdo da qualidade
das imagens adquiridas feita por um grupo de pessoas. Esta analise é muito importante a
fim de comparar a métrica objetiva com as avaliagoes de qualidade feitas pelos avaliadores
humanos. Este processo justifica-se levando em conta que o objetivo principal de uma
métrica objetiva de qualidade de imagens é dar um valor numérico que apresente um alto
valor de correlacdo com a avaliacdo subjetiva realizada por observadores humanos. A
partir desta etapa, foi definida a métrica de avaliacao objetiva que sera utilizada para os
testes de restauracao das imagens subaquéticas reais. Nas imagens reais nao foi possivel
encontrar mais de uma métrica objetiva que apresentasse um alto grau de correlacao com
as avaliagoes subjetivas. Porém, a métrica NIQE, utilizada na quarta etapa apresentou

excelentes resultados na avaliacao objetiva das imagens.

6. Na sexta etapa foram implementados os algoritmos de restauracao das imagens com de-
gradagoOes reais. Nesta etapa, foram testados cinco algoritmos de otimizagao bio-inspirada.
Tomaram-se como base dois algoritmos baseados em populagbes, sobre os quais foram
implementadas metodologias de diversidade, gerando mais dois algoritmos de otimizagao.
Além desses quatro algoritmos, implementou-se também o algoritmo de Evolugao Diferen-
cial dando um total de cinco algoritmos diferentes de otimizacdo. Devido a que a métrica
NIQE apresentou o melhor desempenho na avaliacdo objetiva das imagens, a abordagem

de otimizacao mono-objetivo foi a indicada para esta etapa de testes.

7. Na sétima e ultima etapa foi feita uma comparagdo de desempenho dos algoritmos de

otimizacao. Para esta analise foram utilizados testes de significincia.

1.6 CONTRIBUIQ()ES DO TRABALHO
As principais contribuigoes deste trabalho sdo as seguintes:

e Ferramenta de degradagdo e restauragdo manual de imagens: A primeira contribuicao deste

trabalho foi a implementacao dos modelos de degradagao de imagens e inversao dos mesmos.
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Para a visualizacao das imagens degradadas ou restauradas foi criada uma ferramenta no
MATLAB que permite modificar os parametros de formacao de imagens para trés modelos
diferentes propostos na literatura. E importante ressaltar que os modelos mateméaticos que
descrevem as interagoes entre a luz e o meio de propagagao representam adequadamente
as degradagoes presentes em uma imagem submersa em um meio subaquatico. Por esta
razao, nao é necessario desenvolver novos modelos de propagacao da luz, sendo os existentes

suficientes para o desenvolvimento deste trabalho.

Banco de imagens subaqudticas: Como ja mencionado, foi criado um banco de imagens
subaquaticas com degradagoes reais. A cada imagem esta atribuido um valor de qualidade
subjetivo produto da anélise feita pelos avaliadores humanos. Esta contribuicao é muito
importante devido a falta de um banco de imagens subaquaticas na internet com informacao

de qualidade para cada imagem do banco.

Estratégia para restauracao automdtica de imagens subaqudticas: Esta corresponde & con-
tribuicao mais importante deste trabalho. Foram apresentadas vérias estratégias de res-
tauragao automaética utilizando diferentes algoritmos de otimizagao bio-inspirada. Além da
implementacao, foi realizada uma anélise de desempenho, possibilitando uma comparacgao

entre os algoritmos.

Producao bibliogrdfica: Por ultimo, no contexto deste trabalho foram realizadas duas pu-

blicagoes:

1. Multi-objective Differential Evolution Algorithm for Underwater Image Restoration:
Este trabalho foi apresentado no CEC2015 (Congress on Evolutionary Computation
2015) na cidade de Sendai (Japao) na modalidade de apresentagao oral. Neste tra-
balho foi apresentada a implementacao de um sistema de restauracao automatica de
imagens subaquaticas utilizando um algoritmo de otimizagao multi-objetivo por evo-
lucdo diferencial (MODE). Neste caso, foram consideradas imagens com degradagoes
simuladas mediante os modelos de formagao de imagens. O processo de otimizacao
obteve valores estimados muito aproximados aos valores utilizados para degradar as
imagens. Além disso, fazendo uma anélise subjetiva das imagens, elas apresentam, em

muitos casos, melhor nitidez e contraste se comparadas com a imagem de referéncia.

2. A Real-time Stereo Vision System for Distance Measurement and Underwater Image
Restoration: Este trabalho foi publicado no Journal of the Brazilian Society of Me-
chanical Sciences and Engineering, Volume 38, Issue 7 (Impresso). Este trabalho
apresenta o desenvolvimento de um sistema embarcado em tempo real para medicao
de distancias e restauragao de imagens subaquéticas utilizando a técnica de visao es-

téreo. Visando alcangar um alto desempenho e uma implementagao de baixo custo,
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o sistema completo foi desenvolvido utilizando um projeto hardware/software. Em
outras palavras, os médulos do sistema que precisam realizar tarefas mais intensas no
nivel de pixeis sao mapeadas diretamente em hardware paralelizando algumas tarefas
e aumentando a velocidade de processamento. Além disso, tarefas menos comple-
xas, que precisam ser feitas apenas uma vez para cada imagem, sao implementadas
utilizando um processador embarcado (NIOS II - Altera Corp.). A plataforma de-
senvolvida utiliza duas cameras CMOS idénticas para o sistema de visao estéreo, um
FPGA de baixo custo e uma tela para visualizacao das imagens. Utilizando esta abor-
dagem, o sistema apresentou um consumo de poténcia de aproximadamente 115 mW
e alcanca uma taxa de processamento de até 26 quadros por segundo para imagens

de 800 x 480, mostrando que o sistema é aplicivel em tarefas de tempo real.

1.7 ESTRUTURA DO TEXTO

Este documento esta organizado da seguinte forma:

Inicialmente, no Capitulo [2] apresentam-se os modelos de degradacao de imagens para am-
bientes subaquéaticos assim como os algoritmos utilizados na literatura para restauracao deste
tipo de imagens. Posteriormente, no Capitulo [3| sao apresentados os algoritmos de otimizagao
bio-inspirados baseados em meta-heuristicas. Em seguida, no Capitulo [4] serdo apresentados
os fundamentos da avaliagdo de qualidade em imagens digitais e as métricas utilizadas neste
trabalho. Posteriormente, no Capitulo [5] sdo apresentadas as implementacgoes dos modelos de
formacao de imagens em meios participativos, assim como os detalhes da criagdo do banco de
imagens subaquéticas e sua analise subjetiva. No Capitulo [6] sdo apresentados os testes finais
do processo de restauragao baseado em otimizagao bio-inspirada para imagens com degrada-
¢Oes artificiais. Neste tltimo sdo apresentadas duas abordagens de otimizacao, sendo a primeira
mono-objetivo e a segunda multi-objetivo. Posteriormente, no Capitulo [7] sdo apresentados os
testes de restauracao aplicados a imagens com degradagoes reais utilizando diferentes algoritmos
de otimizagao bio-inspirada. Por ultimo, no Capitulo [§] sera feito um discernimento sobre os
resultados apresentados nos capitulos anteriores, assim como a comparacao de desempenho dos
algoritmos de otimizacao baseada em testes de significAncia. Assim, no final do documento serao

apresentadas as conclusoes e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 MODELOS DE FORMACAO E RESTAURACAO DE

IMAGENS EM MEIOS PARTICIPATIVOS

Em muitas aplicagbes a imagem medida é uma versao degradada da imagem real que re-
presenta a cena de maneira ideal. Esta degradagao pode ser ocasionada por (a) distorgoes
atmosféricas, (b) aberragoes oticas, (¢) sensor blur, (d) borramento por movimento, e (e) ruido.
Os algoritmos de restauracao de imagens pretendem recuperar a imagem real partindo de uma
imagem degradada. Kste problema, que requer a inversao de um modelo fisico, é tipicamente
mal-condicionado, o que significa que a solugao nao satisfaz pelo menos uma das seguintes ca-
racteristicas: (a) a solugao deve existir; (b) deve ser tnica ou (c) deve ser estavel com relagao a

pequenas perturbagoes na imagem [17].

Uma imagem pode apresentar diferentes tipos de degradagbes, sendo o borramento uma
das mais comuns. O borramento de uma imagem consiste na perda de informacao de alta
frequéncia, como por exemplo das bordas dos objetos contidos na cena. O termo deblurring
é frequentemente usado para a restauragdo de imagens degradadas por borramento. Embora
o processo de degradagao é nao linear e variante no espago, um grande nimero de problemas
poderiam ser direcionados com um modelo linear invariante ao deslocamento LSI (Linear Shift-
Invariant - vide Figura , que consideram que as carateristicas das imagem nao dependem
da posicdo dos objetos na cena. A restauragdo de imagens em modelos LSI é chamada de
deconvolugao, ji que a saida deste tipo de sistemas é a convolugdo de uma imagem com a
resposta do sistema ao impulso (a fungao de espalhamento pontual (PSF)). No caso da PSF ser
também uma func¢ao resposta ao impulso, e existe somente o ruido, o processo de restauracao é
chamado de filtragem. Caso a PSF nao seja conhecida, o problema é abordado e denotado como

restauragao cega [17).

flxy) —— h(xy) glxy)
Imagem Original Imagem Observada
n(xy)
Ruido

Figura 2.1. Modelo LSI, onde h(z,y) representa a PSF do sistema
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Para um sistema LSI, o processo de formacao da imagem pode ser formulado como mostrado

na equagao (2.1)) (vide Figura .

g(z,y) = h(z,y) * f(z,y) +n(z,y), (2.1)

onde f(z,y) é a imagem real que se pretende recuperar a partir de uma medi¢ao degradada
g(z,y), (z,y) sdo coordenadas espaciais, “*” é a operagao de convolucao, h(z,y) é a PSF do sis-
tema, e n(x,y) é o ruido aditivo. Na Figura se apresenta um diagrama de blocos do processo.
Essa formulagao também pode ser formulada no dominio da frequéncia, como apresentado na

equagao ([2.2)).

G(u,v) = H(u,v)F(u,v) + N(u,v), (2.2)

onde G(u,v), H(u,v), F(u,v), e N(u,v) sado transformadas de g(z,y), h(z,y), f(z,y), e n(z,y),

respectivamente.

Neste cenério, a PSF apresenta informacoes sobre o meio de transmissao da imagem, o
sistema oOptico da cAmera, entre outras caracteristicas do processo de adquisicao da imagem.
Sua transformada de Fourier H(u,v) é a resposta em frequéncia do sistema de formacao de
imagem sendo também denotada como fung¢ao de transferéncia dptica (Optical Transfer Function

- OTF)|IT.

A OTF descreve a transmissao da luz através do meio no dominio das frequéncias espaciais,
sendo utilizada para medir o desempenho e/ou qualidade de um sistema 6ptico ou do sistema
de adquisi¢ao (cAmera, sistema de video, microscopio, etc.). A magnitude e a fase da OTF sao
chamadas de fun¢ao de transferéncia de modulagio (MTF) e fungao de transferéncia de fase
(PTF), respectivamente. Embora h(x,y) satisfaz certas condi¢oes de simetria, a PTF nao é
zero, causando distorc¢oes de fase no processo de formacao de imagens. Além disso, a MTF
fornece informagao sobre a quantidade de luz que passa através do meio e do sistema Optico para
diferentes componentes de frequéncia, sendo muito 1til para analisar o desempenho do sistema
de adquisicao, incluindo a resolu¢ao de um sistema 6ptico [I7]. Em resumo, a analise no dominio
da frequéncia de um sistema de adquisi¢ao proporciona um conhecimento adicional em relagao

ao comportamento do sistema.

Em geral, as principais técnicas de restauracao desenvolvidas na area de visao computacional
desconsideram os efeitos do meio. Consequentemente, esses métodos nao podem ser aplicados
quando o meio onde a cena esté inserida nao pode ser desconsiderado (como é no caso de imagens

subaquaticas). Este tipo de meios se conhecem como meios participativos. A partir do final da
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década de 90 apresentou-se um aumento no nimero de trabalhos voltados ao uso de imagens de
cenas em ambientes atmosféricos e subaquéticos, em condi¢oes onde a acao do meio nao pode

mais ser negligenciada.

Neste capitulo serdao mencionados os trabalhos mais representativos sobre os modelos de
degradacao de imagens subaquaticas. Os modelos discutidos e apresentados foram tomados de
referéncias classicas na area de processamento de imagens e de modelamento de sistemas 6pticos.
Estes modelos sao de vital importancia para o entendimento dos fatores e fenémenos fisicos
responséveis pela degradacdo das imagens quando sao adquiridas em um ambiente submarino.
Além disso, e tendo em conta que o problema de restauracao de imagens é resumido & inversao
de um modelo de degradagao, os modelos apresentados neste capitulo serao utilizados ao longo

do trabalho para o desenvolvimento das tarefas de restauragao.

2.1 MODELO DE JAFFE-MCGLAMERY

Os modelos fisicos existentes sao bastante complexos e, geralmente, nao podem ser aplicados
em sistemas de visao computacional, devido & grande quantidade de parimetros e variaveis a
ter em conta. McGlamery [19] e Jaffe [18] apresentam uma simplificacdo ao modelo fisico de
formagao de imagens. McGlamery (1979) desenvolveu uma base tedrica enquanto Jaffe (1990)
reportou extensodes ao modelo e uma aplicagao no projeto de um sistema de adquisicao de imagens

subaquaticas objetivando maximizar o contraste da cena e reduzir os efeitos da dispersao.

A luz interage com o meio aquatico através de dois processos: absor¢ao e dispersao. Absor¢do
é a perda na poténcia luminica enquanto a luz viaja pelo meio, sendo que depende do indice
de refracao do mesmo. Dispersao -Scattering- refere a qualquer deflexdo da luz em relagao a
linha reta. Em ambientes subaquaticos, essas deflexdes podem-se apresentar devido a particulas
de tamanho comparavel ao comprimento de onda da luz (difracdo), ou a regides com indice de
refragao diferente da dgua (refrag¢ao)[10]. Da mesma forma, a dispersao da luz pode ser de dois
tipos: (a) quando uma fragao de luz refletida pelas particulas de 4gua é captada pela camera antes
de atingir os objetos da cena, o processo é chamado de back-scattering, sendo que esse fendmeno
é o responsavel pela perda de contraste na imagem; e (b) quando a luz é desviada aleatoriamente
no caminho entre o objeto e a cAmera, o processo é chamado de forward-scattering, causando o

borramento da imagem [10].

Nesse modelo, assume-se que a irradidncia E7, em um pixel especifico, ou seja, um ponto
no plano de imagem, pode ser modelada como uma combinacdo linear de trés fatores: (a) Ej:
irradiancia devido ao efeito de back-scattering; (b) Ey: irradiancia devido ao efeito de forward-

scattering; (c¢) Eq: irradiancia direta.
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Assim, a superposicao linear do back-scatter, forward-scatter e da irradidncia direta gera a

irradidncia total Ep incidente em um ponto do plano da imagem como mostrado na equagao

23).

ET = Eb—l-Ef—l-Ed. (2.3)

Para modelar as interacoes da luz com o meio, assume-se que este é isotrc')piC(ﬂ e homogéne(ﬂ

e as interagoes modeladas sdo a atenuacdo e a dispersao.

Segundo Jaffe [I§], os fenomenos de atenuacdo e dispersao podem ser modelados juntos

utilizando a equagao (2.4)).

E(p2) = E(py)e "), (2.4)

onde E(ps) é a irradiancia incidente num ponto py da imagem, E(p;) ¢ a radiancia de um ponto
p1 da cena, r é a distdncia em que a luz se propaga no meio participativo desde o ponto p;
da cena até a camera, a e b sdo os coeficientes de absor¢ao e dispersao do meio, modelando a

atenuacao da intensidade luminosa por unidade de distéancia.

Com base nessas suposigoes, Jaffe e McGlamery modelam os demais fatores da Equagao
. Neste caso, modelos analiticos sdo construidos para capturar os efeitos da iluminacao, da
reflectancia do objeto e da cdmera. Cada um desses efeitos influem diretamente nos valores da
irradidncia total Er descrita na equagao . Assim, cada um dos efeitos ligados & iluminacao,

a reflectancia e & cAmera serao descritos a seguir.

2.1.1 TIluminacao

Considere um ponto p’ localizado em uma 4rea infinitesimal de superficie dA iluminada por
uma fonte de luz localizada a uma distancia R, com emissao de energia caracterizada pela fungao
fv(bs, ps), onde b5 e ¢4 definem a dire¢ao de iluminacao, que faz um angulo v com o vetor normal

a superficie de dA [18] (vide Figura[2.2)).

A irradiancia E’ incidente em dA, localizado em p’, pode ser escrita pela equagao (2.5) [18].

e—cRs

B3

E'(p)) = cosy fo(0s, 04), (2.5)

! Meio Isotrépico: Meio para o qual sua propriedades ndo dependem da direcio em que sdo examinadas.
2Meio Homogéneo: Meio que mantem as mesmas propriedades fisicas e quimicas em todos e cada um dos seus

pontos.
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Figura 2.2. Modelo de Jaffe-McGlamery (imagem adaptada de [20]).

onde, ¢ é o coeficiente de atenuagdo dado por ¢ = a + b. Esse coeficiente é a medida da perda
de luz por unidade de longitude devido aos efeitos de absor¢ao e dispersao. Valores tipicos dos
coeficientes de atenuacdo em aguas oceanicas profundas e dguas costeiras sao 0,05m ™" e 0,2m ™1,

respectivamente [10].

Parte da irradiancia que chega a superficie dA ¢é devida ao forward scattering. Incluindo este

efeito na Equagao (12.5)), obtém-se a equagao (2.6)).

Ei(p') = E;(0') x g(«', ¥/, Rs, G, c, B) + E;(p'), (2.6)

onde, (2/,4',0) é a posi¢do do ponto p/, G é uma constante empirica tal que |G| < ¢ e B é uma
funcao de atenuacao também determinada empiricamente. O operador < % > denota a operacao
de convolugao e g é a PSF, que pode ser descrita pela equagao e modela o espalhamento
da luz em torno do ponto p’ [10], [I7].

g(xla yla R87 Gv c, B) = [e_GRS - e_CRS] %_1 {e_BRSW} . (27)
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O simbolo 37! representa a transformada de Fourier inversa e w é a frequéncia radial em

radianos por segundo [I§].

2.1.2 Reflectancia do Objeto

Quando a luz encontra algum obstaculo ela pode ser absorvida, transmitida, refletida exter-
namente ou ser dispersada internamente e, posteriormente, ser re-emitida (comum em objetos
transltcidos). Considerando-se que o obstéculo é a superficie de algum objeto pertencente a
cena, pode-se modelar esses fenémenos usando-se modelos mateméticos conhecidos como mode-
los de reflectdncia. O modelo de reflectancia é implementado por fungoes de reflectancia, onde
procura-se quantificar a razao entre a quantidade de luz refletida e a quantidade de luz incidente.
Geralmente, utiliza-se uma variacdo do modelo de reflectancia Lambertiano, onde a reflectancia
da superficie é representada por meio de um mapa de reflectancia planar P(z’,y’) que corres-
ponde, essencialmente, a um fator de atenuagao. Dessa forma, P é equivalente & constante de

albedo [9].

2.1.3 CAamera

A irradiancia no plano de imagem é modelada a partir de 3 fatores de atenuagao da radidncia

que chega & camera [9].

1. Atenuacao periférica: devido & oOptica, ou seja, & existéncia de uma abertura finita na

4 2z A
y, onde 0 é o angulo formado entre o

camera. Esse fator de atenuagao é modelado por
eixo-Optico da cAmera e a direcao da luz incidente e F' é o f-number da lente que expressa

a abertura em funcao da distancia focal.
2. Transmitdncia da lente: modelada por meio de um coeficiente multiplicativo Tj.

3. O terceiro fator, que depende da distancia focal da lente, F; e da distancia da cAmera a

cena, R., ¢ modelado por %.
C

Assim, a atenuagao total da luz entrando na cAmera, antes de alcangar o plano de imagem,

é mostrada na equagao (2.8) [9].

Ticos* 6 [R. — F,
F R, '
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Portanto, além das caracteristicas do meio, a 6ptica da cAmera é um fator importante na

irradidncia total recebida pelo sensor de imagem, atenuando ou degradando a imagem captada.

2.1.4 Descrigao Final do Modelo Jaffe-McGlamery

De posse dos resultados acima, podem-se obter as equagoes para descrever cada um dos
trés fatores que compodem a irradidncia total Ep, o componente de iluminagao direta, Eg4, o
componente de back-scattering, Ep, e o componente de forward-scattering, Ey. Assim, tem-se
um modelo completo para formagao de imagens subaquéticas, onde cada um dos componentes é

detalhado a seguir:

1. Componente Direto: E4 na Equagao (2.3)) pode ser escrito pela equacao (2.9) como uma

funcao da irradiancia E; na superficie da cena no ponto p'.

Ey(z,y) = {M(p')ﬂC;S49 [RCR_CFZ] } Ei(p))e e, (2.9)

onde R, é a distancia entre o ponto p’ e a cAmera. A fungdo M(p’) representa o mapa
de refletancia da superficie. M (p') < 1 e os valores tipicos para objetos oceanicos sido

0,02 < M(p') < 0,1 [23).

2. Componente Forward Scattering: equacao (2.10]).

E; =Eq*g(z,y,Rs,G,c,B). (2.10)

3. Componente Back-Scattering: para se calcular o componente Ejp, o modelo deve levar em
consideragao contribuigoes da luz de um grande volume de adgua entre a cena e a cAmera.
Considera-se que a irradidncia em um volume diferencial AV’ (vide Figura [2.2) é dada por

Es = E; g+ Es 5, onde os componentes Fy 4 e E, ¢ sao representados pelas equagoes ([2.11])
e (2.12), respectivamente.

—5—b(0i, i), (2.11)
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Esp = Esq*g(AV',R,,G,c,B), (2.12)

A intensidade radiante resultante dispersada na dire¢ao da camera por AV’ é dada pela

equagio (2.13).

Hy = B(pp) E; AV, (2.13)

onde S(yp) € a fungao de dispersao do volume e ¢p é o dngulo formado entre a radian-
cia incidente e a irradiancia refletida de AV’ (vide Figura [2.2]). A irradiancia devido a
intensidade radiante de AV’ é calculada considerando o componente direto da equacao

@.14).

N 2
oy TAZ; Zei— £ Hy
Epa= e % 2 cos 01y | T . 2.14
ML T Tz AV (2.14)

Para o calculo do termo Ej, deve-se simular um componente aditivo correspondente a luz

dispersada, obtendo-se a equagao (2.15)).

Ey=Eyq+ Eyaxg(p,Rs,G,c, B). (2.15)

Embora, o modelo fisico formulado por Jaffe [I8] e McGlamery [19] apresenta uma represen-

tagdo matematica bastante completa das interacoes entre a luz e o meio, este modelo continua

sendo bastante complexo e com demasiados parametros a serem considerados. Por esta razao,

outros autores apresentam trabalhos na simplificacdo do modelo descrito acima, permitindo uma

melhor implementagao em tarefas de restauragdo automética. A seguir serdao apresentadas ditas

simplificagoes

2.2 MODELO SIMPLIFICADO DE SCHECHNER

Em [5], Schechner e Karpel (2004) propoem uma nova simplifica¢do ao modelo originalmente

proposto por Jaffe e McGlamery, descrito na Segao 2.1} Trata-se de uma forte simplificagao do

termo referente ao forward-scattering. Neste modelo considera-se que o efeito devido ao back-

scattering na observagao de cenas amplas (com grande separagdo entre o fundo da cena e a
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camera) é mais intenso que o efeito devido ao forward-scattering na mesma situagao, assim, este

altimo é desconsiderado do modelo.

Considere um fluxo de energia radiante, L(z,, 3,), percorrendo uma distancia d desde o ponto
p(zo, Yo) nO objeto, até a camera. Segundo Schechner e Karpel [24], pode-se modelar a radiancia

percebida pelo sensor pela soma de dois termos como mostrado na equagao (2.16|).

L(l‘o,yo) = S(xo,yo) +Eb($03yo)- (2.16)

Sendo que a radiancia do ponto (z,,¥y,) € representada pelo fator L(z,,¥ys), 0 termo S(zo, yo)
corresponde a degradagao de L(z,,y,), devido aos efeitos de absorgao e dispersao (vide equagao

@2.17)).

S(xmyo) = D(xmyo) + F(:Eo»yo)a (2'17)

onde D(x,,y,) corresponde ao termo de transmissao direta enquanto que, F'(x,,y,) corresponde

ao termo de dispersao da luz no meio em pequenos angulos relativos a direcao de visualizagao.

Enquanto um raio de luz se propaga no meio partindo do objeto em direcdo ao sensor, parte
de sua energia é perdida devido & absorcao e a dispersao. A fragdo de energia que chega no

sensor corresponde ao termo D(z,,¥,) da equagao (2.18]).

D(xmyo) = LO(xoayO)e_Cda (2'18)

onde ¢ = a + b é o coeficiente de atenuacao, a é o coeficiente de absor¢do e b é o coeficiente de
dispersao total do meio. O coeficiente de dispersdo b expressa a caracteristica de um volume

infinitesimal de dgua dispersar fluxo luminoso em todas as diregoes.

O componente de dispersao F'(z,,y,) (vide equacao (2.19))) é similar ao componente de trans-

missdo direta, sendo também conhecido como forward-scattering.

F(Z0,Yo) = D(Zo,Yo) * gd, (2.19)

onde gg é uma funcao de espalhamento pontual - PSF, sendo esse termo o responséavel pelo
borramento das bordas na imagem. J& que a PSF g4 é parametrizada pela distancia x, quanto
maior este parametro, mais largo serd o suporte do kernel de borramento utilizado. Existem

varios modelos diferentes de PSF na literatura ([18], [19] e [25]); entretanto, esses modelos sao
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semelhantes a filtros passa-baixa, e nesses trabalhos sao parametrizados por vérias constantes

empiricas.

O segundo termo da Equagao (2.16)), Ep(d), refere-se ao back-scattering ou in-scattering e é

similar ao que foi verificado no meio atmosférico por Narasimhan et al [26], podendo ser modelado

pela equagao ([2.20)) [27].

Eb(xm yo) = 5(1 - e_Cd)> (2'20)

onde 8 é uma constante de proporcionalidade que depende da natureza da iluminagao no meio.
Se o objeto estd a uma distdncia muito grande da cena, a radidncia devido ao efeito de back-

scattering &€ méxima, sendo encontrada assumindo-se d = oo, de onde obtém-se § = Lo [27].

Nos trabalhos realizados por Schechner e seus colegas as equagoes ([2.16]), (2.17) e ([2.20)

sao combinadas na equagao (2.21)), que modela a irradidncia L(z,,¥,), que posteriormente é

transferida para o pixel I(z;,y;).

L(xoayo) = LO(xoa yo)e_Cd + LOO(l - e_Cd) . (2'21)

TransmissoDireta  Back—scattering

Pode ser observado que o efeito de borramento (Equagao nao é modelado na Equacao
do trabalho de Schechner. Segundo o autor, o termo de forward-scattering nao é a causa
dominante de degradagao do contraste da imagem, como é o caso do back-scattering [5], [24].
Entretanto, em situacgoes onde a distdncia média da cena & cAmera é relativamente pequena essa
afirmacao nao ¢é valida. Esse fato foi observado por Trucco e Olmos-Antillon em [20], sendo

discutido na Segao 2.3

2.3 MODELO SIMPLIFICADO PROPOSTO POR TRUCCO E

OLMOS-ANTILLON

O modelo utilizado no trabalho de Trucco e Olmos-Antillon [20] também é baseado no modelo
proposto por Jaffe e McGlamery, exposto na Segao Mais especificamente, alguns termos do
modelo de formagdo de imagem sao desconsiderados, sendo dada énfase principal ao termo res-
ponsével pelo Forward-Scattering. A principal contribuicao do trabalho esta no desenvolvimento
de um algoritmo iterativo de restauracdo que faz uso de uma versao simplificada do modelo de

Jaffe e McGlamery.

Neste caso, nenhuma informagao a priori é levada em consideragao no processo de aquisigao
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de imagens. O trabalho apresentado por Trucco e Olmos-Antillon [20] considera que a iluminagao
da cena é uniforme, assumindo assim que as imagens sao obtidas em aguas rasas sob iluminacao

ambiente.

A irradiancia proveniente de um dado ponto da cena que dista R. do sensor é calculada
considerando-se somente o termo referente ao forward-scattering, como descrito na Secao [2.1]

obtendo-se a equagao ([2.22]).

E; =Eq*g(x,y,Re,G,c, B). (2.22)

Para este caso, o modelo esta centrado no desenvolvimento da PSF, g(x,y, R.,G, ¢, B). Na

Sec¢ao essa PSF é descrita pela equacao ([2.7)).

9(x,y, Re, G e, B) = [e7 M — 7] g1 {7 Pl (2.23)

Para simplificar a equagao acima, a diferenca entre as exponenciais é aproximada por uma

constante, como definido pela equacao (2.24).

K ~ [e_GRS - e_CRS] , (2.24)

A equacgao (2.24) pode ser considerada uma aproximacao razoavel, uma vez que, G e ¢ nao

apresentam variagoes consideraveis em situagoes praticas [20].

Os autores assumem que o termo referente ao forward-scattering é a principal fonte de de-
gradagao. De forma similar, Zhang e Negahdaripour [28] também concordam com a ideia, e
acrescentam que a atenuacgao devida ao meio deve ser incorporada ao modelo. Porém, os mes-
mos autores alertam que o efeito de back-scattering, sem incluir informagoes da cena, também

deve ser minimizado ao se projetar sistemas de visao computacional.

Com as simplificagbes impostas, o modelo resume-se & constru¢ao de um filtro inverso no
dominio da frequéncia. Segundo Trucco e Olmos-Antillon, aplicando-se a transformada de Fourier

a Equacao (2.23) do modelo proposto, obtém-se a equagao (2.25)).

G(f,Re,c, K) = Ke PR, (2.25)

Além disso, em situacoes de interesse pratico, a constante B é aproximada satisfatoriamente

pelo fator de atenuagao ¢, como mostrado na equagao ([2.26)).

G(f,Re, ¢, K) =~ Ke™Bew, (2.26)
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Dessa forma, o filtro inverso obtido no dominio da frequéncia e usado no processo de restau-

ragao é dado pela equagao ([2.27)).

1 1 .p
- = et 2.27
G(f.Rec.K)  K°© (2:27)

2.4 MODELO SIMPLIFICADO PROPOSTO POR WAGNER

As restrigoes impostas pelos modelos propostos por Schechner e Trucco-Olmos restringem
o conjunto de cenas passiveis de restauragao. O modelo proposto por Trucco-Olmos [20] pode
apresentar problemas em restaurar imagens nas quais o objeto encontra-se distante do plano
da cAmera, onde existe uma grande influéncia do efeito de back-scattering. Além disso, embora
o modelo proposto por Schechner [5] seja mais geral, apresenta falhas para cenas em aguas
turvas situadas a distdncias mais proximas da camera, o forward-scattering, responséavel pelo

borramento, domina o processo de formagao.

O trabalho apresentado por Wagner [9] propoe um modelo que apresenta os beneficios de

ambos os métodos supracitados, porém mantendo a simplicidade dos modelos originais.

Considerando-se a simplificacao do termo referente ao forward-scattering, Et(x,,yo), proposta
por Trucco e Olmos-Antillon, assim como a simplificagdo do termo referente ao back-scattering,
Ey(x0,95), proposta por Schechner, a irradiancia L(x,,y,) percebida pelo sensor proveniente
de um ponto p'(z,,y,) localizado a uma distancia d (vide Figura , pode ser calculada pela
combinagao linear dos termos E¢(zo,yo) € Ep(T0, o), obtendo-se a equacao , dada por:

L(xoayo) = Ef(xmyo) + Eb(xoayo)- (228)

Tomando como base as expressoes para Er(2o,%o), Eq(To, Yo) € Ep(T0,Yo), dadas pelas equa-
goes ([2.22), (2.9) e (2.15) respetivamente, pode-se formar a expressao dada na equagao (2.29))

L(xw yo) = Ed(xm Yo) * 9(Zo, Yo, d, G, c, B) + Loo<1 - e_Cd)- (2-29)

onde Lo, = (3 e E4 é dado pela equagao (2.9)) apresentada na Segao [2.1.4] e fazendo R, = d,

obtém-se:

Butr) = {21 22 [T BT gy yeet, (2:0)

onde o termo Fj(p’) corresponde a irradidncia na superficie da cena no ponto p’ localizado na
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posicao (z,,y,) a uma distancia d da camera. Devido a que a equacao ([2.30|) contem pardmetros

referentes & cAmera e o meio, pode ser simplificada na equagao (2.31])

Eq(x,y) = Lo(o, yo)e ™, (2.31)

Portanto, o modelo de formagao de imagens proposto por Wagner [9] esta representado pela

equacao dada por:

L(20,Y0) = Lo(o, Yo)e ™ % g(.) + Loo(1 — ™) (2.32)

Nesta equagao, a imagem captada pelo sensor estd dada pelo termo L(x,,¥,), Loo € uma
constante de proporcionalidade que depende da natureza da iluminagao no meio [5], ¢ e d cor-
respondem ao coeficiente de atenuagao do meio e a distancia entre o ponto (z,,¥,) € a camera,
respetivamente. Além disso, encontra-se na equagao a PSF ¢(.) e sua representa¢do no
dominio da frequéncia estéd dada pela equagao proposta por Trucco e Olmos-Antillon em
[20]. Por ultimo, o termo Lg(z,,¥y,) corresponde a imagem sem degradagoes. Neste contexto,
o processo de restauragdo de imagens subaquaticas tem como objetivo principal encontrar a

imagem Ly (:an yo) :

Este modelo de formagao de imagens é mais geral que os modelos apresentados nas segoes
e porém, por se tratar de um modelo simplificado, devem-se impor algumas restricoes

quanto as caracteristicas da cena [9].

A seguir sao listadas as restrigoes do modelo e algumas simplificagoes adicionais apresentadas
no trabalho [9]:

e Considera-se que 0 meio em que a cena esta submersa é homogéneo e isotrépico;

e assume-se que nao ha fontes de luzes internas ao meio;

e as caracteristicas da refletdncia dos objetos presentes na cena devem ser simples, uma vez

que, reflexos e brilhos especulares nao estao incorporados no modelo;

e os efeitos que resultam na formacao de padroes de brilho e de raios de luz que dispersam
ao passar pela superficie da 4gua nao sao abordados, assim como o efeito de reflexdo da

luz na superficie;

e assume-se que a cena encontra-se submersa em 4guas rasas. Essa é uma restricdo razoavel
considerando-se que além da proépria cimera, nenhum outro sensor auxiliar serd utilizado

na adquisicao dos dados de entrada;
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e assume-se a existéncia de iluminacao ambiente suficiente no processo de captura das ima-

gens.

As altimas duas restri¢oes sdo necessarias para garantir alguma visibilidade inicial na imagem
adquirida. A restricdo referente & homogeneidade do meio garante que somente um conjunto de
parametros é suficiente para restaurar a imagem completa. Para simplificar o modelo nao foram
consideradas fontes de iluminacao interna, enquanto os reflexos e brilhos especulares nao sao

considerados neste modelo de formagao de imagens [9].

2.5 RESTAURACAO DE IMAGENS SUBAQUATICAS POR INVERSAO

DO MODELO

Objetivando apresentar a metodologia de restauracao de imagens baseada na inversao de
um modelo de formagdo de imagens em meios participativos, nesta secao serd utilizado como
exemplo o modelo estudado na Se¢ao [2.4] ja que trata-se de um modelo mais geral se comparado
com os modelos apresentados nas segoes [2.2] e 2.3] Esta mesma metodologia pode ser facilmente

adaptada para os modelos de Schechner e Trucco-Olmos.

Visando eliminar o operador de convolucao, pode-se representar a equagao (2.32)) no dominio

da frequéncia como apresentado na equagao ([2.33))

L(u,v) = Lo(u,v)G(u,v) + & {Loo(l — e*Cd)} , (2.33)

onde o operador & corresponde & transformada de Fourier, Lo, é a constante de iluminagao
do meio, ¢ é o coeficiente de atenuagao, d é a distancia entre a camera e o objeto e Lo(u,v)
corresponde & imagem sem degradagoes. Além disso, a fungdo G(u,v) estd dada pela equagao

(2.26)) e corresponde a transformada de Fourier da PSF.

Lembrando que o objetivo principal do processo de restauracao consiste em encontrar a
imagem Lo(z,,Yo), pode-se encontrar uma expressao para este termo no dominio da frequéncia,

representado pela equagao [2.34]

Lo(u,v) = (2.34)

L(u,v) = {Loo(l — e_Cd)}
G(u,v '

Assim, o processo de inversao do modelo é completado realizando a transformada de Fourier

inversa sobre o resultado da equagao anterior, dando como resultado a equagao ([2.35|).
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L(u,v) — S {Loc(1 — e~} } ‘ (2.35)

— !
LO(‘rOv yo) - { G(U, U)

Por dltimo, para completar o processo de restauracao automatica, devem-se estimar os pa-
rametros desconhecidos do modelo inverso apresentado na equagao (2.35)). No caso do modelo
apresentado por Wagner, os parametros que devem ser estimados sdo: (a) o coeficiente de atenu-
agao ¢, (b) o ganho K da PSF (G(u,v) - vide equacao (2.26)) e (c) a constante Loo. Em relagao
a distancia d entre a camera e a cena, esta pode ser medida ou estimada utilizando sensores de
distancia. Um exemplo disto pode ser visto nos trabalhos apresentados por Nascimento [29] e
por Sanchez-Ferreira [30], onde é utilizado um sistema de visao estereoscopica objetivando medir
a distancia entre a cAmera e um objeto para eliminar o efeito da transmissao direta, o qual gera

uma perda de contraste na imagem.

A estimagao dos pardmetros supracitados é talvez a etapa mais importante do processo
de restauracao. Para isto podem ser utilizados algoritmos de otimizagdo os quais permitem
estimar parametros 6timos que melhorem o valor de aptidao do processo, geralmente representada
mediante uma métrica de avaliagdo de imagens. Os algoritmos de otimizagao utilizados neste
trabalho correspondem a métodos meta-heuristicos que serao discutidos no Capitulo[3] Da mesma
forma, no Capitulo [4] serao apresentadas as fungoes objetivo utilizadas para o desenvolvimento

deste trabalho.

2.6 ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS DE FORMACAO DE

IMAGENS EM MEIOS PARTICIPATIVOS

Neste capitulo foram apresentados quatro modelos de formacao de imagens em meios partici-
pativos. Pode-se afirmar que o modelo mais completo é aquele proposto por Jaffe e McGlamery
[18], [19], apresentado na Segao Porém, este modelo possui a maior quantidade de parame-
tros a serem considerados. Esse fato conduz a uma maior complexidade na implementagao ou
na simulacdo deste modelo. Além disso, conta-se com duas simplificagdes do modelo de Jaffe
e McGlamery, apresentadas originalmente por Schechner [5], e Trucco e Olmos [20], as quais
permitem uma maior facilidade na implementacao do modelo. A simplificacdo proposta por Y.
Schechner (Segao considera que o efeito de forward-scattering pode ser eliminado do mo-
delo de formacao da imagem final, sendo esta simplificacao vélida somente para cenas onde a
distancia entre os objetos e a cAmera é bastante ampla. O caso contrario é estudado por Truco
e Olmos-Antillon (Segao , que considera situagdes onde a distdncia média entre a cena e a
camera é relativamente pequena, assim, o termo correspondente ao efeito de back-scattering é

desconsiderado e é dada énfase principal ao termo responsével pelo Forward-Scattering.
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Tabela 2.1. Analise comparativa dos modelos de formacdo de imagens em

meios participativos

Modelo Complexidade Simplificagao distancia
objeto-camera

Jaffe-McGlamery [18], [19] alta Nenhuma (Modelo Base) Qualquer

Wagner [9] média-baixa N&o considera os Qualquer

parametros da camera

Trucco-Olmos [20] baixa back-scattering Curta
Nao considera os

parametros da cAmera

Schechner [5] baixa forward-scattering Grande
Nao considera os

parametros da cAmera

Tabela 2.2. Parametros a serem estimados pelo processo de otimizagao

Modelo Parametros

Trucco-Olmos | K - Ganho da PSF

¢ - Coeficiente de Atenuagao

Schechner ¢ - Coeficiente de Atenuagao
Lo - Constante de iluminacao

K - Ganho da PSF

Wagner ¢ - Coeficiente de Atenuagao

Lo - Constante de iluminagao

Em conclusao, a utilizagao de um modelo ou de outro dependeré fortemente da distancia
média entre a cena e a cAmera. Devido a este problema, Wagner [9] apresentou um modelo de
formacgao de imagens em meios participativos mais recente que surge de combinar os dois modelos
anteriores, apresentando um modelo mais geral e para uma ampla faixa de valores da distancia
entre a caAmera e o objeto. A Tabela apresenta um resumo comparativo dos modelos expostos

neste capitulo.

Além disso, a Tabela apresenta os pardmetros que devem ser estimados em um processo

de restauracao automatico para as trés simplificacoes apresentadas neste capitulo.

Neste trabalho foram implementados as trés simplificagbes do modelo de Jaffe-MacGlamery
assim como o algoritmos para inversao dos mesmos. Devido as vantagens em relacao a ge-
neralidade e complexidade, decidiu-se utilizar a simplificagdo proposta por Wagner (vide Se-

¢ao [2.4) como modelo de formagao de imagens no processo de restauragdo automatica. Como
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dito anteriormente, embora este modelo apresente uma simplificacao de um modelo mais geral
(Jaffe-MacGlamery - Segao [2.1]), esta definido para uma ampla faixa de distancias sem aumen-
tar consideravelmente a complexidade computacional, apresentando uma melhor alternativa se

comparado com os modelo propostos por Schechner e Trucco-Olmos.

2.7 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

O problema da restauragao é tratado como uma operagao inversa ao processo de formagao
da imagem, fato pelo qual foi introduzido um modelo geral de degradacao linear LSI (vide
Figura . Em alguns algoritmos de restauracao, considera-se que sao conhecidos todos os
parametros da fungao de degradacao PSF e do ruido, porém, na maioria das aplica¢oes reais nao
se tem informagao sobre esses pardmetros. Nesse caso, os algoritmos de restauragao cega sao os
encarregados de estimar a funcao de degradacao para, com essa informacao, estimar a imagem

real, sendo este o caso de estudo deste trabalho.

Além disso, foram apresentados os modelos de formagao de imagens em meios participativos
mais referenciados na literatura. O modelo de Jaffe-McGlamery apresenta uma descricao deta-
lhada das degradagoes inseridas pelo meio, porém este modelo apresenta demasiados parametros
a serem considerados, dificultando sua implementagao em algoritmos de restauragao automatica.
Na literatura, apresentam-se trés simplificagoes deste modelo: (a) Trucco-Olmos apresenta um
modelo de formagao de imagens para distancias curtas; (b) Schechner trata o caso contrario,
considerando distancias maiores entre a cAmera e o objeto; e por ultimo, (¢) Wagner apresenta
um modelo simplificado que permite considerar os principais efeitos para uma ampla faixa de
distancias. Estas simplificagoes facilitam a implementagdo, sendo passiveis para processos de
restauracao automatica. Nesse contexto, o modelo apresentado por Wagner foi escolhido como
base para o processo de restauragao ja que apresenta um modelo mais completo e de baixa

complexidade computacional.

Em conclusao, os algoritmos de restauracao para imagens subaquaticas precisam tanto de
um modelo de degradacao adequado quanto de um algoritmo que possa estimar os parametros
otimos desse modelo a fim de encontrar uma imagem que possa-se aproximar a4 cena sem as

degradagoes inseridas pelo meio.

33



3 ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO BIO-INSPIRADOS

Como foi discutido no capitulo os algoritmos de restauragao de imagens subaquéaticas
requerem a estimagao de determinados pardmetros do modelo fisico. Esses parametros estao
fortemente ligados a qualidade do resultado obtido pelo sistema de restauragao. Desta forma, os
algoritmos de otimizagdo sdo uma ferramenta muito utilizada para encontrar os valores 6timos
para esses parametros de restauragao, conseguindo assim uma imagem restaurada com alto nivel

de qualidade.

Neste capitulo serao tratados os conceitos basicos de otimizacao, assim como a nomenclatura
que vai ser utilizada ao longo deste trabalho. Por tltimo, sao apresentados os algoritmos de
otimizagao bio-inspirados baseados em inteligéncia de enxames, que sao o foco deste trabalho.
A informacao contida neste capitulo é importante para entender as implementagoes feitas neste

trabalho, apresentadas nos Capitulos [0] e [7}

3.1 CONCEITOS BASICOS DE OTIMIZACAO.

Otimizagao ¢ o ato de obter o melhor resultado sob determinadas circunstancias [12]. No
projeto, construgao e manutencao de qualquer sistema o engenheiro deve tomar decisoes em
varias etapas. O objetivo principal dessas decisoes é minimizar o esfor¢o e maximizar o beneficio.
Devido a que o esforgo ou o beneficio, em qualquer situagao pratica, pode ser expresso como uma
funcdo de determinadas varidveis de decisdo, a otimizagdo pode ser definida como o processo
realizado para obter as condigdes que dao o valor maximo (ou minimo de uma fun¢do), chamada

de func¢do objetivo ou func¢do custo.

Na Figura[3.I]pode ser visto que, se um ponto z* corresponde ao valor minimo de uma fungao

f(z), o mesmo ponto corresponde também ao valor maximo do negativo da funcao, —f(z) [12].

No contexto deste trabalho, todos os problemas de otimizagao sao considerados de minimi-
zagdo, os quais podem ser definidos da seguinte maneira: seja f : " — R, encontrar z* € RN,

para o qual f (z*) < f (x), i.e., x = (x1,...,2p).

Entretanto, a maioria dos problemas praticos apresentam nao linearidades e interagoes com-
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Figura 3.1. Minimo de f(z) igual ao maximo de —f(z) [12].

plexas entre as varidveis do projeto x e as restrigoes do sistema, formando um espago de busca
S, e contendo em alguns casos varias solucoes O6timas. Dessa forma, surge uma subdivisao das
técnicas para a solucao de problemas de otimizagao: otimizacao local e otimizacao global. Um
ponto z* é um dtimo local de f se existe uma vizinhanga V = x : |2¥ — x| < € em torno
de z* tal que f(z*) < f(x),Vx € V. .C § € R". Um ponto z* é um o6timo global de f se
f(z*) < f(x),Yx € V. .C S CR", sendo S o espago de busca [13].

3.1.1 Elementos de um Modelo de Otimizacao

A solugao de um problema de otimizagao requer como primeira instancia uma formulagao
matemética de um modelo que preserve uma equivaléncia coerente com o problema real. A
abstragao de um modelo de otimizac¢ao envolve miltiplas etapas de tentativa e erro, comumente
dependendo de critérios subjetivos, tais como experiéncia, criatividade e poder de sintese, que
nao podem ser regulados pelo estabelecimento de regras fixas [13]. Os elementos béasicos de um

modelo de otimizagao sao descritos a seguir (as defini¢oes foram tomadas de [12], [13]):
1. Varidveis de decisdo: as varidveis de decisao sdo as incognitas que definem a solucdo do
modelo.

2. Espaco de busca: o espaco de busca é o conjunto de pontos que representam as solugoes
factiveis e infactiveis ao problema de otimizagdo. Esse espaco é determinado pelo limite

superior e inferior das variaveis de decisao.
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3. Funcao objetivo: a fungado objetivo é aquela fungdo matemaética que deve ser maximizada
ou minimizada e que representa o problema de otimizacao e as interagoes entre as variaveis
de decisdo. Também é referenciada como fun¢ao custo. O valor da fungao objetivo avaliada

em uma possivel solugao é conhecido como wvalor de aptidao.

4. Restrigoes: as restrigoes sao fungoes matematicas que limitam o espaco de solugoes factiveis

do problema de otimizacao. Sdo determinadas pelas limitagoes fisicas de sistema.

5. Otimo local: um 6timo local é um ponto maximo ou minimo que ocorre em um subespago

do espaco de busca.

6. Otimo global: o 6timo global é o ponto do espaco de busca onde a funcio objetivo alcanca

o valor maximo ou minimo.

Problemas que envolvem muitos 6timos locais s@o chamados de multimodais. Fntretanto,

problemas com um tnico 6timo global sdo chamados de unimodais ou problemas convezos [13].

3.1.2 Classificacao dos Métodos de Otimizacao

Segundo S. S. Rao [12], os algoritmos de otimizagao podem ser classificados de muitas manei-
ras: com base na existéncia de restrigoes, na natureza das variaveis de projeto, na estrutura fisica
do problema, na natureza das equagoes envolvidas, no numero de fung¢des objetivo, etc. Porém,
neste trabalho, estes algoritmos serao classificados em trés categorias: (a) métodos exatos, (b)

métodos heuristicos e (¢) métodos meta-heuristicos.

3.1.2.1 Métodos Exatos

Os métodos exatos geralmente utilizam algoritmos deterministicos para realizar uma busca
do espacgo de solugdes no intuito de encontrar o 6timo global da funcao objetivo. Técnicas
de programagao matematica tais como o algoritmo Simplex para programacao linear, métodos
baseados em derivadas para programagao nao linear, ou algoritmos de programacao dindmica
fazem parte dos métodos exatos. Em muitos problemas de otimizagao a relagao entre as solugoes
candidatas e o valor de aptidao é complexa, fazendo com que o problema seja dificil de resolver de
forma deterministica. Adicionalmente, problemas de alta dimensionalidade conduzem a tempos
de execugao elevados (horas ou dias) e, portanto, algoritmos nao deterministicos devem ser

considerados [12].
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3.1.2.2 Métodos Heuristicos

Sao métodos que utilizam uma ou mais informagoes referentes ao problema para guiar o
processo de busca de uma solugao 6tima [31]. Os métodos heuristicos ndo garantem encontrar
a solugao 6tima de um problema, porém, podem encontrar solugbes aceitaveis (sub-6timas) em
um tempo polinomial. A principal desvantagem dos métodos heuristicos é que sdo desenvolvidos

para resolver classes especificas de problemas, carecendo de generalidade [13].

3.1.2.3 Métodos Meta-heuristicos

Sao métodos de generalizacao de heuristicas que permitem resolver diversos tipos de pro-
blemas sem precisar grandes mudangas nos algoritmos [I3]. Estes métodos geralmente utilizam
estatisticas obtidas de amostras do espago de busca que permitem resolver uma ampla gama
de problemas, sendo comum a utilizacdo de modelos baseados em fenémenos naturais ou pro-
cessos fisicos no intuito de aplicar uma filosofia que permita o desenvolvimento de algoritmos
heuristicos. Entre as técnicas de otimizagao meta-heuristicas mais utilizadas podem-se mencio-
nar algoritmos bio-inspirados tais como os algoritmos genéticos [32], otimizagao por colonia de
formigas [33], otimizacao por enzame de particulas [34], entre outros. Os métodos de otimizagao

meta-heuristicos sao o foco do presente trabalho.

Neste trabalho, serao considerados os algoritmos de otimizagao bio-inspirados baseados em
populagoes, ja que estes apresentam resultados satisfatorios para problemas de otimizacao com-
plexos, onde as fungoes objetivo apresentem nao linearidades [12], [13]. Na segao sera feita

uma descricao mais detalhada dos algoritmos bio-inspirados.

3.1.3 Algoritmos de Otimizacao Bio-inspirados

Nas ultimas décadas tem surgido uma nova ciéncia computacional baseada em meta-heuristicas
inspiradas na natureza, na biologia e em processos fisicos denominada computacdo natural. Esta
ciéncia compreende areas de atuagdo em processos de otimizagao, inteligéncia artificial (redes
neurais artificiais, logica nebulosa, etc.), biocomputagdo para analise de DNA, fractais, entre

outros.

Algoritmos de otimizagao bio-inspirados (baseados em populagoes), dentre os quais se desta-
cam os algoritmos evolutivos e os algoritmos de enxames, fazem parte dos métodos de computacao
natural. Estes algoritmos utilizam técnicas computacionais baseadas nos principios biologicos
evolutivos encontrados na natureza, tais como a selecao natural e heranca genética, mutacao e

comportamentos coletivos para intercAmbio de informagao [13].
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Os algoritmos bio-inspirados baseados em populagoes podem ser classificados em dois grupos
(vide Figura[3.2): (a) os algoritmos evolutivos e (b) os algoritmos de de enxames. Os algoritmos
evolutivos incluem os algoritmos genéticos, a programacao evolutiva, estratégias evolutivas e a
programagcao genética. Estas técnicas estao baseadas no principio de sobrevivéncia dos mais for-
tes, reproduzindo apenas as solugdes que mais se aproximam a solugao 6tima [13]. Além disso,
os algoritmos de enxames consideram um conjunto de técnicas baseadas no comportamento co-
letivos de algumas espécies naturais, permitindo um intercAmbio eficiente de informagao entre
os individuos de uma colénia. Este conjunto de técnicas é chamado de Inteligéncia de Enzames.
Assim, a estrutura organizacional das abelhas, o caminho 6timo percorrido por uma colénia de
formigas e o agrupamento de cardumes de peixes e bandos de aves, na procura de alimento, sao

somente alguns exemplos do sucesso deste tipo de comportamento social.

Algoritmos Evolutivos Algoritmos de Enxames
‘ Programacio Genética ‘ ‘ Enxames de Particulas ‘
‘ Algoritmos Geneticos ‘ ‘ Colonias de Formigas ‘
‘ Programacio Evolutiva ‘ ‘ Salto Aleatdrio de Sapos ‘
‘ Estratégias Evolutivas ‘ ‘ Colonias de Abelhas ‘
‘ Evolucao Diferencial ‘ ‘ Colonias de Bactérias ‘

Figura 3.2. Classificacao dos algoritmos bio-inspirados baseados em popu-

lagoes [13].

Além disso, os algoritmos de otimizagdo bio-inspirados baseados em populagoes sdo uma
excelente alternativa para a otimizacao de processos de restauragao de imagens em meios suba-
quéticos, ja que os modelos de degradacao de imagens considerados neste trabalho sao altamente
nao-lineares devido aos processos fisicos de propagagao da luz (vide capitulo . Assim, os algo-

ritmos de otimizagao bio-inspirados serdo o foco deste trabalho.

3.2 OTIMIZAGAO POR ENXAME DE PARTicuLAs (PSO)

O algoritmo PSO foi proposto originalmente por Kennedy e Eberhart [15], [34], [35] como
uma técnica de otimizagao estocastica inspirada no comportamento social de bandos de aves e
cardumes de peixes na procura de alimento. No algoritmo PSO a populagao é chamada de enxame

e cada individuo é chamado de particula. Cada possivel solugdo ao problema de otimizagao
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vai ser representada pela posicao de uma particula. O termo particula é utilizado como um
compromisso no qual os individuos de um enxame podem ser interpretados como pontos, sem

massa nem volume [13].

No algoritmo PSO cada particula tem uma velocidade aleatéria associada, permitindo que as
solucoes potenciais (posi¢ao das particulas) se movimentem pelo espago de busca do problema
de otimizagao. Entretanto, cada particula mensura a sua aptidao mediante a avaliagao da fungao
custo e conserva seu conhecimento do melhor valor de aptidao, utilizando uma meméria individual
e uma memoria coletiva. A memoéria individual permite que a particula lembre a posicao em que
encontrou um melhor valor de aptidao, enquanto a memoria coletiva permite que as particulas

lembrem a posigao em que o enxame encontrou o melhor valor global de aptidao [13].

Os termos que serao utilizados neste trabalho sao:

1. Particula ou agente: individuo do enxame.
2. Enzame: colecao de individuos.

3. Posi¢do (z): coordenadas de uma particula no espago N-dimensional que representa uma

possivel solucao ao problema.

4. Aptidao: o valor que representa quao boa é uma solucdo. Geralmente é a avaliacdo da

fungao objetivo f(x)
5. pbest (y;): posicao da melhor aptidao para uma determinada particula.
6. gbest (ys): posigao da melhor aptidao para o enxame inteiro.

7. Umaz: velocidade méxima permitida em uma direcao determinada.

3.2.1 Algoritmo PSO basico

Considerando um espago de busca N-dimensional e um enxame com .S particulas, a posigao

da i-ésima particula do enxame na j-ésima dimensao pode ser atualizada mediante as equacoes

ED - 6.

“z'(yt'ﬂ) = US) + ClUlj(yg) - fﬂg)) + 02U2j(y§§) - x,(;)) (3.1)
(t+1) _ (@) (t+1)
Ty =Xy U (3.2)

onde Uy; e Uy; sao nimeros aleatorios uniformemente distribuidos entre 0 e 1, y;; ¢ a melhor
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posicao individual da i-ésima particula na j-ésima dimensao e ys; ¢ a melhor posicao global
entre todas as particulas na j-ésima dimensao. As velocidades v;; estao limitadas na faixa

[—VUmazs Umaz| €vitando assim que as particulas abandonem o espago de busca.

Os parametros c; e co representam o coeficiente cognitivo e o coeficiente social, respectiva-
mente. O comportamento do algoritmo PSO muda radicalmente dependendo dos valores desses
pardmetros. Um valor grande do coeficiente cognitivo ¢; indica particulas com alta autoconfianga
na sua experiéncia, enquanto um valor grande do coeficiente social co proporciona as particu-
las maior confianga no enxame [36]. Para fungdes objetivo unimodais é aconselhavel utilizar
pequenos valores do coeficiente cognitivo e valores grandes para o coeficiente social, enquanto
para fung¢ées multimodais é necessério encontrar um balango entre os dois coeficientes visando

melhorar o desempenho do algoritmo [34], [36].

O Algoritmol[I]apresenta o pseudocodigo do PSO. O mesmo pode ser visto como um algoritmo
iterativo, em que a cada iteragao é calculada uma nova posi¢ao para cada particula no enxame.
No intuito de conferir a conveniéncia das posigoes geradas, as mesmas sao avaliadas utilizando
a funcdo objetivo f. Para cada particula, se o valor da fungao objetivo na posi¢ao atual f(x;)
é menor que o valor da fungao objetivo da melhor posi¢ao individual fminy (vide a linha 12 do
Algoritmo , entao a melhor posi¢ao individual é substituida pela posicao atual da particula
(y; = ). Se o valor da fungao objetivo da posi¢ao atual f(x;) é menor que o valor da fungao
objetivo da melhor posi¢ao global f(ys) entao a melhor posi¢ao global é substituida pela posigao

atual da particula (ys = x).

3.2.2 Topologias GBEST e LBEST

Quando o PSO ¢ utilizado para resolver problemas de otimizagao multimodal é importante
considerar a sociometria do enxame, diferenciando a forma como a informacgao deve ser compar-
tilhada entre as particulas, no intuito de melhorar o desempenho do algoritmo [37]. Diversas

tipologias de enxame tém sido propostas, porém as mais utilizadas sdo conhecidas como GBEST

e LBEST (vide figura [3.3)).

A topologia GBEST, também conhecida como topologia tipo estrela, caracteriza-se pela total
interconexao do enxame [38]. Nela, cada particula pode se comunicar com qualquer outra dire-
tamente. Do mesmo modo, todas as particulas sao atraidas para a melhor solucao encontrada
pelo enxame até entdo, a qual é denominada Melhor Global - Global Best (GBEST). Esta to-
pologia tem como caracteristica a rapida convergéncia, obtida pelo uso da particula GBEST no
termo social da equagao de atualizagdo da velocidade da particula. Isso faz com que todas as
particulas do enxame sejam direcionadas em poucas iteracoes para o espago de busca préximo

a particula GBEST, o que pode nem sempre ser desejado. Por exemplo, se o 6timo global nao
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Algoritmo 1: Pseudocodigo para o algoritmo PSO basico [13].

Entrada: S, N, fv C1, €2, Tmazx, Maxiter; Limiar

Saida: Posi¢ao da melhor particula: = e o seu melhor valor de aptidao: f(x)

1 inicio

2 Inicializa enxame:

3 para k=1:5 faga

4 para j=1:N faga

5 Vkj = —Umaz + 2U[0, 1vmaz;

6 Trj = —Tmaz + 2U10, 1]Zpaqe;

7 fim para

8 fim para

9 repita

10 Avaliacao e detecgao:

11 para k=1:5 faga

12 se f(xr) < fming entao

13 Yik = Tk;

14 fming = f(xr);

15 fim se

16 fim para

17 calcule ys usando os S valores de aptidao f(yx);
18 Atualizacao usando equagdes | . e .
19 para k=1:5 faga
20 para j=1:N faga
21 Ogj = v + Ui[0, 1(yinj — zx5) + c2U2[0, 1 (ys; — zp;5);
22 Tj = —Tkj + Vgj;
23 fim para
24 fim para
25 iter = iter + 1;
26 até (f(ys) < Limiar||Iter = Mazxier );
27 fim
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(a) (b)

Figura 3.3. Topologias no algoritmo PSO. (a) LBEST. (b) GBEST

estd proximo do GBEST atual, o enxame pode ficar preso nesta regido, impossibilitando-o de
explorar outras areas que poderiam ser mais promissoras, ou seja, o enxame pode ficar preso em
um minimo local. O PSO com topologia em estrela, comumente conhecido como PSO GBEST,

é mais adequado para problemas unimodais [38].

Além disso, a topologia LBEST, ou topologia em anel, se caracteriza pela comunicacdo direta
de uma particula apenas com particulas de sua vizinhanga de tamanho n [39]. Por exemplo, se
n = 2, uma particula de indice k se comunica somente com seus vizinhos imediatos k —1 e k4 1.
Do ponto de vista da atualizacao da velocidade, cada particula busca imitar o comportamento de
seu melhor vizinho, denominado Melhor Local - Local Best (LBEST). Deste modo, a influéncia
da melhor particula da vizinhanca atinge um ntmero limitado de outras particulas, e, assim, a
propagagao de informagoes é bem mais lenta. Isso faz com que a convergéncia do PSO sob essa
topologia também seja mais lenta. Contudo, a varredura do espago de busca é mais ampla que
na topologia em estrela, visto que o enxame nao estd inteiramente concentrado em uma tnica
regiao, possibilitando solucoes de melhor qualidade para problemas multimodais. Deve ser levado
em conta, no entanto, que hé um gasto computacional extra associado ao calculo da vizinhanga

de cada particula.

3.3 OTIMIZAGAO POR COLONIA DE ABELHAS ARTIFICIAIS (ABC)

Nas colonias de insetos, cada individuo parece ter sua propria agenda; e ainda assim, o
grupo como um todo parece ser altamente organizado. Os algoritmos baseados na inteligéncia de
enxames, € no comportamento de colénias de insetos, tém mostrado a sua eficiéncia na solucao
de problemas com alto grau de dificuldade [40], [41], [42]. Um enxame ¢ um grupo de sistemas
multiagente, como por exemplo as abelhas, em que simples agentes coordenam suas atividades
para resolver o complexo problema da disponibilizagdo da mao de obra para diversos locais em

ambientes dinAmicos. Em uma colonia real de abelhas, estas estao separadas em trés grupos: (a)
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abelhas exploradoras, (b) abelhas operarias e (c) abelhas seguidoras.

Inicialmente, o processo de busca de alimento comega pelas abelhas exploradoras que pro-
curam fontes de alimento se movimentado aleatoriamente. Ao retornar para a colmeia, elas se
comunicam usando uma danca, com o fim de recrutar outras abelhas para ir até a fonte de
alimento. As sequidoras sdo abelhas que aguardam na colmeia, e sua fun¢ao inicial é escolher a
abelha que vao seguir. Estas parecem aprender a informagao contida na danga das exploradoras
em relacao a fonte de alimento: A vivacidade da danca indica a disténcia da colmeia até a fonte
de néctar e a orientagdo da danga indica a dire¢do com relagdo ao sol [I3]. Apods a dancga, as
abelhas exploradoras transformam-se em operdrias e abandonam a colmeia para coletar o néctar
junto com suas companheiras, as abelhas seguidoras. O ntimero de abelhas seguidoras destina-
das para cada abelha operaria dependem da qualidade e quantidade total de néctar. As abelhas
operarias, junto com as seguidoras, se deslocam até a fonte de alimento para exploré-la. Desta
forma, uma boa fonte de alimento é explorada, e o nimero de operarias neste local é reforcado
[40]. Assim que uma fonte for explorada totalmente, a abelha operaria responsével se transforma
em uma abelha exploradora & procura de novas fontes de alimento. Em alguns casos, podem
existir abelhas exploradoras que nao vao ser seguidas pelas abelhas seguidoras, devido a que a
fonte encontrada nao é de boa qualidade ou nao tem suficiente néctar. Neste caso, essas abelhas

saem na procura de melhores fontes de alimento.

No algoritmo ABC (Artificial Bee Colony), uma fonte de alimento representa uma possivel
solucdo ao problema de otimizagdo, sendo a qualidade de uma fonte de alimento indicada por
uma quantidade numeérica, geralmente o valor da funcao objetivo. O nimero de operéarias ou
de seguidoras é igual ao nimero de fontes de alimento em torno da colmeia [43]. O intercambio
de informacéao é simulado pelo calculo de probabilidade em funcao da qualidade da fonte de

alimento, como mostrado na equagao (3.3) [43].

i
bi= max(f)’ (3.3)

onde f; é o valor de aptidao da i-ésima fonte de alimento, com ¢ = 1, ..., .5, sendo S o tamanho
do enxame, p; ¢ a probabilidade da i-ésima solu¢ao e max(f) o valor maximo da func¢do custo
entre toda a populacio de solugoes. As abelhas seguidoras usam o vetor de probabilidades para
escolher as fontes de alimento a serem exploradas, criando novas solugoes por meio de uma busca

local usando a equacao (|3.4)).

2 =2l 4 g2l - 2)), (3.4)
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sendo k =1,...,5,7=1,..., N, onde N ¢ a dimensionalidade do problema, ¢;; ¢ um niimero alea-

torio com distribuigao uniforme na faixa [—1, 1]. Nesta equacao k e j sdo gerados aleatoriamente

com k # i.

O pseudocodigo do ABC é apresentado no Algoritmo [2] Cada iteragao é dividida em duas

partes: fase das operarias e fase das seguidoras.

Algoritmo 2: Pseudocodigo para o algoritmo ABC [I3].

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

Entrada: S, N, f, [Zmin, Tmaz|, Maxrriar, MaTiter

Saida: Posicao da melhor fonte de alimento: x4 e o seu melhor valor de aptidao: f(xg)
inicio

Gerar as posigoes aleatorias para as S fontes de alimento e determinar aptidoes f(x):
repita

//Enviar exploradoras para explorar as fontes de alimento:

Para cada solucao ¢ determinar um vizinho k£ e dimensao j

Criar uma nova solugao usando a equacao (3.4))

Calcular os valores de aptidao f(x)

Atualizar as posigoes se f(x;) melhora o valor anterior

//Enviar seguidoras para explorar as fontes de alimento segundo p;:

Calcular o vetor de probabilidades p; usando a equagao 1} para i=1:5 faga
se rand() > p; entao

Determinar um vizinho k e dimensao j

Criar uma nova solugao x; usando a equacao (3.4))

Calcular o valor de aptidao f(z;)

Atualizar a posicao se f(x;) melhora o valor anterior

fim se

fim para
Determine as solucoes abandonadas e envie as abelhas exploradoras para buscar
novas fontes de alimento

Atualize a melhor solucao x, segundo as aptidoes

iter = iter 4+ 1;
até Iter = Max;ier;

fim

Na primeira fase (vide linhas 5 a 8), para cada solugdo i determina-se aleatoriamente um

vizinho k (k # i) e uma dimensao j. Posteriormente, usando a equagao (3.4)), se determina uma

nova posicado para cada operaria. Para cada nova posic¢ao calcula-se o valor de aptidao. Se o

valor da fungao objetivo é menor que o valor anterior (caso de minimizacao) entdo a nova posigao
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¢é atualizada, caso contrario se incrementa o contador trial;.

Na segunda fase (vide linhas 10 a 18), sao calculadas as probabilidades p; segundo os valores
de aptidao (equagao (3.3)). Passo seguinte, sdo enviadas as seguidoras de acordo com os valores
de p;, calculando uma nova posigdo para cada seguidora. Se o valor da fungao objetivo é menor
que o valor anterior entdo a nova posicao é atualizada, caso contrario incrementa-se o contador

trial;.

Finalmente, se para cada solucédo i o contador trial; é igual ao nimero méaximo de tentativas
permitidas sem melhoramento no valor de aptidao (M axp,;q) entao a fonte é abandonada e uma
exploradora é enviada para explorar aleatoriamente novas solugoes, vide linha 19. Observe-se
que para cada iteracao a funcao custo é avaliada 2S5 vezes, primeiro na fase de operarias e depois

na fase de seguidoras.

3.4 OTIMIZAGAO POR EVOLUGAO DIFERENCIAL (DE)

A Evolugao Diferencial (DE - Diferencial Evolution) [44] foi apresentada como uma versao
melhorada do Algoritmo Genético, resolvendo de forma mais rapida os problemas de otimiza-
¢do. E uma meta-heuristica baseada em populacdo desenvolvida para ser um método de busca

paralela, direta e estocastica [45].

O DE ¢é um algoritmo bastante simples, porém muito eficiente [46]. As etapas principais deste
algoritmo sao apresentadas na figura A continuagao serao explicadas cada uma das etapas

apresentadas na figura [3.4]

A 4

Inicializagdo dos
Vetores

| Recombinagéio
(Crossover)

Y

A 4

Mutagao Selecao

Figura 3.4. Etapas principais do DE [46].

3.4.1 Inicializagao do Vetor de Parametros

O algoritmo DE busca um ponto 6timo global em um espago D-dimensional de pardmetros
reais RP. Este comeca com uma populacio de NP vetores de parametros reais inicializados
aleatoriamente. Cada vetor, também conhecido como genoma/cromossomo, forma uma possi-
vel solugao ao problema de otimizagao multidimensional [46]. Denotando as futuras geragoes

da Evolucao Diferencial como G = 0,1, ..., Gee- Uma vez que os vetores de parametros sao
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susceptiveis de ser alterados ao longo de diferentes geragoes, pode-se adotar a seguinte notacao

para representar o i-ésimo vetor da populagdao na atual geracao:

Xic = [1.4.0,T24.G, T3.4.Gr - TD iG] - (3.5)

Para cada um dos pardmetros do problema, pode haver um determinado intervalo dentro do
qual o valor do paradmetro deve ser limitado, muitas vezes porque os parametros estao relacionados
com componentes fisicos ou medidas que tém limites naturais (por exemplo, se um parametro é
um comprimento ou massa, ele ndo pode ser negativa) [46]. A populacao inicial (em G = 0) deve
cobrir este espago de busca, tanto quanto possivel, aleatorizando uniformemente os individuos
dentro de dito espago restrito pelos limites maximos e minimos prescritos, dados por: Xonin =
[Z1,min, T2.mins --s D min) € Xoaw = [%1,mazs T2,mazs - TD,maz]- A partir desse momento, pode

ser inicializado o j-ésimo componente do i-ésimo vetor como mostrado na equagao |3.6f
5,00 = Tjmin + rand; j[0,1)(2jmaz — Tjmin), (3.6)
onde rand; ;[0,1] é um nimero aleatério entre 0 e 1 com distribui¢ao uniforme.

3.4.2 Mutacao

Biologicamente, “mutagao” significa uma subita mudanca nas caracteristicas genéticas de um
cromossomo. No entanto, no contexto do paradigma de computacao evolutiva, a mutacao é
também visto como uma mudanga ou perturbagdo com um elemento aleatorio [44], [45], [46]. Na
literatura [44], um vetor “pai”, obtido a partir de uma solugéo atual, é chamado de vetor objetivo
(target). Além disso, um vetor “mutante” obtido a partir da operagdo de mutagao diferencial
¢ chamado de vetor doador (donor) e, finalmente, uma descendéncia formada pela combinagao
dos vetores objetivo e doador é conhecida como wetor teste (trial). Em uma das formas mais
simples de mutagao por evolucao diferencial, para criar o vetor doador para cada i-ésimo vetor
objetivo da populagao atual, outros trés vetores de parametros, XT% , Xg e X,,g sao escolhidos
aleatoriamente na populacio atual. Os indices 7¢, 7% e ré sao inteiros aleatoriamente escolhidos
com valores entre [1, NP], os quais devem ser diferentes do indice do vetor base i. Assim, a
diferenca entre qualquer dois destes trés vectores é dimensionada por um ndmero escalar F,
tipicamente no intervalo entre 0,4 e 1 [40], e diferencia dimensionada por F' ¢é adicionada ao

terceiro vetor, obtendo assim o vetor doador V;g. Este processo pode ser representado pela

equacao [3.7]
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%7G = Xri,G + F(X’/‘%,G - Xr§ G)‘ (37)
Além disso, este processo pode ser representado como mostrado na figura [3.5] para um pro-

blema de otimizagao bidimensional.

-~
X

® Solugdes da populagdo
O Vetor de mutagdo V;
—> Solugdes X,

—> X, - X,

"""" > F(er = Xh)

X;

Figura 3.5. Exemplo do operador de mutagao do algoritmo DE para um

problema de duas variaveis (Adaptado de [45]).

3.4.3 Recombinagao / Crossover

Apos gerar o vetor de doadores através da mutacgao, é aplicada uma operacao de recombinacao
para aumentar o potencial de diversidade da populacao. Nesta operacao, o vector doador troca
seus componentes com o vector objetivo Xi,G no admbito desta operagao para formar o vetor
teste Uy, = (15,05 425,05 434,65 - UD.i,c). Os algoritmos de Evolugao diferencial podem utilizar
duas classes de métodos de recombinagao: (a) Recombina¢ao Exponencial e (b) Recombinagao

Binomial [44].

A recombinacao linear é aplicada a todos as varidveis D sempre que um numero gerado
aleatoriamente entre 0 e 1 for menor ou igual ao valor de C'r, chamado de taza de recombinacao
e aparece como um parametro de sintonizagdo do algoritmo, assim como F'. Neste caso, a
quantidade de parametros herdados do doador tem uma distribuicdo binomial. O esquema pode

ser resumido como

vjic se randl0,1] < Cr ou j = jrand
ujvivG = <3'8)
TG Qualquer outro caso

onde jrang € [1,2, ..., D] € um indice escolhido aleatoriamente, o qual garante que U’i,G tera pelo

menos um componente de V; g.
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3.4.4 Selecao

Visando manter o tamanho da populagao constante nas futuras geracoes, o proximo passo do
algoritmo realiza uma selecao para determinar se o vetor objetivo sobrevive a nova geracao, por

exemplo, em G = G + 1. A operagao de selegao esta descrita pela equagao [3.9]

. Uic se fUic) < f(Xic)
i,G+1 = . . S (3.9)
)(Z G Se f(Ui,G) > f(XZ, )

onde f ()? ) é a fungao objetivo a ser minimizada. Portanto, se o novo vetor teste produz um valor
igual ou inferior da fung@o objetivo, ele substitui o vetor objetivo correspondente na proxima
geragao; caso contrario, este vetor é mantido na populagdo. Desta forma, a populagdo melhora

ou mantem o valor de aptiddo, mas nunca deteriora sua solugao [46].

Sendo discutidas todas a etapas do processo de evolugao diferencial, o algoritmo [3] apresenta

o pseudocddigo do processo completo de otimizagao por evolucao diferencial.

3.5 OTIMIZAGAO MULTI-OBJETIVO

Segundo [47], os problemas de otimizag¢ao multiobjetivo, podem ser definidos como um pro-
blema em determinar um vetor de varidveis de decisao que satisfaz restrigdes e otimiza uma
funcao vetorial, cujos elementos representam as fungoes objetivo. Tais fungdes formam uma
descricao matemaéatica de critérios de desempenho que geralmente estdo em conflito uns com os
outros. Assim, o termo “otimizar” significa encontrar uma solugao desse tipo em que os valores

de todas as fungoes objetivo sejam aceitéveis para o tomador de decisao (DM - Decision Maker).

Matematicamente, o problema de otimizagao (minimiza¢ao) multi-objetivo pode ser descrito

como a minimizac¢ao de um vetor de fung¢des objetivo dado por

—

f=1/(), f2(2), ... fu(@)] (3.10)
sujeito a
Gi(®) <0i=1,2,...m (3.11)
e
hi(@) =0i=1,2,...,p (3.12)
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Algoritmo 3: Pseudocodigo para o algoritmo DE [46].

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

Entrada: D: ntumero de varidveis

Entrada: f(): RP” — R funcdo objetivo

Entrada: NP: tamanho da populacao

Entrada: F': fator de escalonamento da mutagao

Entrada: Cr: taxa de recombinagao

Saida: Posigao da melhor solugao: Xg e o seu melhor valor de aptidao: f(X¢g)
inicio

//Gera a populagao inicial Inicializar os vetores X1, X2,,..., Xnpo € R
G=0

repita

para i=1:NP faga

/ /Mutagao

Vie =X

TG

-V

—I—F(X 7’3,(;) //r17é7a27ér37éi€[17NP]

T2,G
/ /Recombinagao
Uicg=Xia

ufG = viL’G / /L & aleatorio entre [1, D]
para j=1:D faga

se U(0,1) < Cr entao

//U(0,1) é um nimero aleatério com distribui¢ao uniforme

j o ,J
Uic =Yg

fim se

fim para

//Selegao

se f(Uic) < f(Xi) entao
‘ Xicr1=Ugq

senao

‘ Xigr1=Xia

fim se

fim para

G=G+1

até Critério de Parada;

fim
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onde ¥ = [x1,x2, ...,:L’n]T é o vetor das variaveis de decisdo; f; : R* — R, i = 1,2,...,n séo as
funcoes objetivo e g;,h; : R" — N i = 1,2,...,m i = 1,2,...,p sao as funcoes de restrigao do

problema.

Para descrever o conceito de otimizagao multi-objetivo, algumas defini¢Oes serao apresentadas

47, 4]

Definigao 1. Dados dois vetores 7,y € R", afirma-se que ¥ < ¢ se x; < y; para todo

i=1,2,....,m e que T domina ¥, (denotado por ¥ < ¢) se T < je & # 7.

Definicao 2. Afirma-se que um vetor de variaveis de decisdo £ € X C R" é nao dominado

em relagdo a X, se existe outro vetor ' € X tal que f(Z') < f(&).

Definicao 3. Dada uma funcao F'(Z), afirma-se que um vetor de variaveis de decisdo ¥ €
Q C R, onde Q é uma regido factivel, ¢ uma solucdo Pareto Otima se ele é nao dominado em

relagdo a F'.

Definigao 4. O Conjunto Pareto Otimo P* ¢ definido por P* = {& € Q|Z}, quando & é uma

solucdo Pareto Otima.
Definigao 5. A Fronteira de Pareto FP* é definida por: FP* = {f(Z) € R"|Z € P*}.

A figura ilustra um caso de Fronteira de Pareto considerando um problema com dois

objetivos. Assim, deseja-se determinar o conjunto Pareto Otimo de um conjunto F' de todos os

vetores de variaveis de decisao que satisfagam as equagoes (3.11)) e (3.12)

F1} : #:Fronteira de Pareto
P ' : ¢ Osolucbes dominadas
10 b0 ;

F O S U S S S
oo
R T R R O
| O o
$o OO o
° 9o
e e T ——
I
e —
* ....................

Figura 3.6. Fronteira de Pareto de um conjunto de solucdes para um pro-

blema de minimizagao com dois objetivos.

Das [49] observou que, a partir da experiéncia pratica, dado um conjunto de solugdes que

compoem a curva ou superficie de um dado problema multiobjetivo, o usuario geralmente opta
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por uma solugao localizada “no meio” da curva. Esta solugdo compreende o ponto de maior
protuberéincia da curva ou o “oelho” da curva. A Figura ilustra uma fronteira de Pareto
de um problema com dois objetivos de minimizag¢ao onde o joelho da curva é destacado. Nesta
figura, aparece o Vetor Ideal z* com componentes z;. Os componentes do vetor z*sao obtidos
minimizando cada uma das fungoes objetivo individualmente, condicionadas a regiao fativel [50].

O conceito de joelho & explorado por varios algoritmos de otimizagao [49].

A

F1

Fronteira de Pareto

"Joelho"

z*

>

F2

Figura 3.7. Exemplo de Fronteira de Pareto para um problema de minimi-

zagao com destaque para o joelho da curva [49).

Assim, a otimizagao multiobjetivo tem como meta encontrar um conjunto de solugoes que
nao sao dominadas por nenhuma outra no espago dos objetivos e, na maioria das aplicagoes, a

procura pelo conjunto Pareto 6timo é considerada um problema NP-Dificil [47].

Algoritmos evolutivos sdo boas op¢oes para resolver problemas multi-objetivo, tendo em conta
que os mesmos lidam simultaneamente com um conjunto de possiveis solugbes. Assim, pode-se
encontrar um conjunto completo de solucoes Pareto dtimo em uma tnica rodada do algoritmo,
ao invés de ter que executar um conjunto de rodadas independentes como é o caso das técnicas

de programagao matemaética tradicionais [51].

De acordo com Branke [50], estes algoritmos devem gerar um conjunto de solu¢oes devendo
possuir: (a) uma boa convergéncia para a fronteira de Pareto 6tima e (b) uma boa diversidade

nas solugoes obtidas.

A figura[3.§|ilustra trés conjuntos de solugdes distintos para um problema de otimizag¢ao com
dois objetivos de minimizacao. Em todos os casos, a curva continua representa a Fronteira de
Pareto real e os circulos representam as respectivas solugoes de cada conjunto de solugdes. O
conjunto ilustrado pela figura (a) mostra algumas solugoes com boa convergéncia proximas a

fronteira de Pareto. Porém tais solugoes estao concentradas em uma tnica regiao, nao contendo
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solugoes que cubram outras regides da fronteira. Situagao oposta é ilustrada pela figura (b),
em que observa-se um conjunto de solugoes com boa diversidade, isto é, cobrindo todas as regides
ao longo da fronteira. Todavia, essas solu¢Ges apresentam uma convergéncia ruim, pois estao
longe da fronteira de Pareto. Finalmente, uma situagdo em que o conjunto de solugbes apresenta
boa convergéncia e boa diversidade é ilustrada pela figura (c) As solugbes apresentam-se

proximas a fronteira de Pareto e estao equilibradamente bem distribuidas ao longo da curva.

A A
F1 F1
o
o

F2 >

(a) Boa convergéncia e diversidade ruim. (b) Boa diversidade e convergéncia ruim.
A
F1
(-]
o
o
>

F2
(c) Boa convergéncia e boa diversidade.

Figura 3.8. Exemplos com trés conjuntos de solugoes que ilustram relagoes

entre convergéncia e diversidade.

3.5.1 Otimizagao Multi-objetivo por Evolugao Diferencial (MODE)

O algoritmo de Evolu¢ao Diferencial (DE) tem sido aplicado a problemas multi-objetivo com
resultados satisfatorios. Este algoritmo segue um esquema essencialmente semelhante ao descrito
para o caso mono-objetivo, apresentado na secao (vide algoritmo . Entretanto, sao dois os
objetivos aqui tratados, pelo que nao é possivel realizar a operacao de selecao entre o individuo pai
Z; ¢ e o individuo de teste %; . Como procuram-se pontos que componham a fronteira de Pareto
do problema, o que é feito é uma operagao de uniao entre o conjunto de pontos da geragao presente
Z; ¢ e o conjunto de pontos de teste ; ¢z, conforme descrito no algoritmodl Apds isso, é realizada

uma operagao de dominéncia entre todos os pontos do conjunto Xuy. = {zig} |§\7}£ U{uic} |§V:1£
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e tomam-se os primeiros N P pontos do ranque de dominéncia para a proxima geragao.

3.6 METODOS DE ADICAO DE DIVERSIDADE ARTIFICIAL

Segundo os estudos realizados por Mendes [52]existe uma forte relacdo entre a topologia
social do enxame e a robustez & convergéncia prematura. A diversidade do enxame é um fator de
importancia na execugao do algoritmo PSO e, em geral, nos algoritmos baseados em populagoes.
Existem muitas discussoes em relacao & diversidade nos algoritmos evolutivos, como os algoritmos
genéticos [32]. Além disso, muitos estudos tem sido realizados sobre a diversidade de populagao

no algoritmo PSO [53], [54], [55].

O problema da convergéncia prematura reside no fato de que as particulas se movimentam
pelo espaco de busca e, caso elas se agruparem em um curto intervalo de tempo, essas particulas
perderao seu potencial de busca [56]. Assim, a convergéncia prematura destas particulas em
torno a um 6timo local é um problema comum para algoritmos baseados em populagoes. Os
métodos de adigao de diversidade artificial consistem em técnicas adaptativas que visam evitar
o problema da convergéncia prematura. Este problema é mais comum naqueles algoritmos que
tém uma tendencia a seguir o individuo com um melhor valor de aptidao, como por exemplo o
algoritmo PSO com topologia GBEST [13] (vide segao[3.2.2). Como foi discutido anteriormente,
o algoritmo PSO com este tipo de topologia tem tendéncia a convergir rapidamente, porém,
também tende a encontrar solugoes sub-6timas quando a melhor particula encontra-se presa em

um 6timo local [37], [38].

Visando manter a diversidade do enxame, tém surgido alguma propostas aplicadas prin-
cipalmente ao algoritmo PSO. Por exemplo, Lovbjerg e Krink [57] apresentam om algoritmo
PSO auto-organizado objetivando auxiliar o enxame a manter a diversidade diminuindo a vul-
nerabilidade a convergéncia em 6timos locais. Além disso, encontram-se métodos de adigao de
diversidade que utilizam técnicas de evasao de colisoes entre as particulas do enxame [58] ou com
particulas com extensao espacial (tratadas como esferas) [59], [60]. Entretanto, estes métodos
demandam um alto consumo dos recursos computacionais, ja que provocam um aumento na
complexidade computacional dos algoritmos [13]. Além disso, exstem algoritmos de adigao de
diversidade com menor complexidade computacional e que apresentaram resultados satisfatorios.
Estes algoritmos sdo: (a) o método atrativo-repulsivo [6I] e (b) o método de aprendizado em

oposi¢ao [62] que serdao apresentados a continuagao.
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Algoritmo 4: Pseudocodigo para o algoritmo DE Multi-Objetivo.

Entrada: D: ntmero de varidveis

Entrada: f() : RP — R: Vetor de funcdes objetivo
Entrada: N P: tamanho da populacao

Entrada: F': fator de escalonamento da mutagao
Entrada: Cr: taxa de recombinagao

Saida: Posigao da melhor solugao: X¢ e o seu melhor valor de aptidao: f(X¢q)

1 inicio
2 //Gera a populagao inicial Inicializar os vetores X1, X2,0,..., Xnpo € R
3 G=0
4 repita
5 para i=1:NP faga
6 //Mutagao
7 Vie =X o+ F(Xrg,(; — ‘/}3’6,) //r1# e #1r3#£ 1€ [1, NP]
8 / /Recombinagao
9 Uic = Xic
10 uiLG = U,L-I:G //L é aleatorio entre [1, D]
11 para j=1:D faga
12 se U(0,1) < Cr entao
13 //U(0,1) é um namero aleatério com distribui¢ao uniforme
14 “gG = U?,G
15 fim se
16 fim para
17 fim para
18 //Selegao
19 Xaws = {2i6} INp U {uic) vp
20 X .g+1 =dominancia(Xqyz, NP) G =G +1
21 até Critério de Parada;
22 fim

o4



3.6.1 O Método Atrativo-Repulsivo

O método atrativo-repulsivo foi proposto por Rget e Vesterstrom [61]. Neste método, realiza-
se uma medida da diversidade do enxame para guiar o seu comportamento. Esta medida de di-

versidade é feita utilizando a distancia euclidiana entre as particulas como mostrado nas equagoes

ED) « @),

—:fj)2 (3.13)

(3.14)

em que S é o tamanho do enxame, L o comprimento da maior diagonal no espago de busca e N

corresponde a dimensionalidade do problema de otimizacao.

Esta técnica, inicialmente aplicada ao algoritmo PSO, utiliza as equagbes anteriores para
calcular uma medida da diversidade a cada iteragao e assim comutar entre a fase de atracao e de
repulsao. Para isso, a equagao modificada do calculo da velocidade das particulas, apresentada na
equagao é utilizada. Quando a diversidade é inferior a um valor minimo (dlow), o enxame
muda para a fase repulsiva (dir = —1) e entao o enxame aumenta a sua diversidade. Quando
a diversidade ultrapassa o limite superior (dhigh), o enxame entra na fase atrativa (dir = 1) e
entao as particulas comegam a convergir novamente como no algoritmo PSO original (vide segao

3.2.1).

41 — O 4 iy [C1U1j(y

i Vg 9 xg')) + cal (3 — m(t))] (3.15)

tj J ij

3.6.2 O Método de Aprendizado em Oposicao - OBL

De forma geral, os métodos de otimizacao evolutiva comegam com solugoes iniciais (popu-
lagao inicial). Na auséncia de informacao a priori sobre a solugao, usualmente, comega-se com
distribuindo a populagao de forma aleatéria. O tempo de execugao do algoritmo esta diretamente
relacionado & distancia entre essas solucoes iniciais e a solucdo otima. Assim, pode-se melhorar
a probabilidade de iniciar com uma melhor solucao se for avaliada simultaneamente a solucao
oposta. Esta estrategia pode ser aplicada também a cada solucdo na populacgao atual e nao
somente & populagao inicial. Desta forma, o método OBL permite nao s6 melhorar a qualidade

da solugao senao também preservar a diversidade do enxame.
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A abordagem OBL, apresentada inicialmente por Tizhoosh [62], esta baseada no conceito do

ndimero oposto, definido pela equagao ([3.16)).

T=a+b—v (3.16)

sendo x um namero real definido na faixa [a, b] e o ntumero oposto de z. Esta defini¢ao também

¢ valida para pontos N-dimensionais x; definidos na faixa [a;, b;], com ¢ =1,2,3, ..., N.

A técnica OBL foi inicialmente aplicada em algoritmos genéticos no qual o conceito de anti-
cromossoma permite que o processo de busca seja acelerado. O OBL também foi aplicado no
treinamento de redes neurais artificiais em que o conceito de peso oposto e rede oposta permitiram

melhorar os resultados do treinamento [62].

3.7 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram abordados os conceitos bésicos de otimizacao, considerados relevantes
para o desenvolvimento deste trabalho. O estudo das técnicas de otimizacado mostrou que as
meta-heuristicas apresentam melhores resultados para problemas complexos em que métodos
exatos, baseados no célculo do gradiente, sao de dificil implementacao e apresentam solugoes

sub-6timas.

Meta-heuristicas baseadas em populacdes, dentre as quais se destacam os algoritmos evo-
lutivos e os algoritmos baseados em inteligéncia de enxames, utilizam técnicas bio-inspiradas
nos principios biolégicos evolutivos encontrados na natureza, tais como selegao natural, heranca
genética e comportamentos coletivos para intercAmbio de informagao. Neste trabalho foram
utilizados os algoritmos de otimizagao baseados em meta-heuristicas devido & sua simplicidade
de implementacao e os excelentes resultados apresentados no estado da arte e em experiencias
anteriores [I3] realizadas no LEIA-GRACO (Laboratorio de Sistemas Embarcados e Aplicagoes

em Circuitos Integrados).

Além disso, em alguns casos pode ser necessario avaliar mais de uma fungao objetivo, fazendo
indispensavel a utilizacao de técnicas de otimizacao multi-objetivo, cujo conceito foi apresentado
na segao 3.5

Como foi discutido neste capitulo, os algoritmos baseados em populagoes podem apresentar
problemas de convergéncia prematura. Visando solucionar estes problemas surgiram os métodos
de adicao de diversidade artificial, os quais permitem evitar a convergéncia do algoritmo para
um 6timo local. Existem muitos tipos de algoritmos para adicao de diversidade, porém, muitos

também sao de alta complexidade computacional e demandam um alto consumo de recursos.
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Além disso, podem-se encontrar outros algoritmos de implementagao simples e que ndo aumentam
consideravelmente a complexidade computacional do algoritmo, como por exemplo o método
atrativo-repulsivo, inicialmente aplicado para o PSO e o método de aprendizado em oposigao,
que teve sua origem nos algoritmos genéticos. Devido & simplicidade destes tiltimos dois métodos,

decidiu-se implementéa-los neste trabalho aos algoritmos PSO e ABC.
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4 AVALIACAO DE QUALIDADE EM IMAGENS DIGITAIS

Uma das questoes chaves em trabalhos que lidam com a melhora de imagens por meio de
técnicas de restauracao é a avaliagdo da qualidade da imagem (IQA - Image Quality Assessment)
resultante do processo. A forma mais confidvel de avaliar a qualidade da imagem é de forma
subjetiva [63], [64], [65]. Porém, esses métodos requerem varios observadores para participar dos
experimentos e proporcionar assim sua opiniao pessoal em relagao a qualidade da imagem, o que
os torna muito custosos e, portanto, demandando muito tempo. Assim, os métodos de avaliagao
subjetiva nao sao adequados para as aplicagoes préticas. Por este motivo, na atualidade sao
pesquisados/procurados métodos automaticos de avaliagao para a qualidade das imagens, que

permitam sua utilizacao em aplicagoes de processamento de imagens.

Segundo a disponibilidade de uma imagem de referéncia, as métricas de qualidade podem
ser categorizadas em duas classes [66]: (a) de referéncia completa (FR-IQA: Full Reference
Image Quality Assessment) [67], [68]; (b) sem referéncia (NR-IQA: No-Reference Image Quality
Assessment) [69]-[73].

Objetivando avaliar a qualidade da imagem, o método FR-IQA requer uma imagem de re-
feréncia completa, na qual ndo se tem presenga de ruido e estd em perfeito estado [63]. Essa
métrica pode ser utilizada somente em aplicagoes nas quais a imagem de referéncia estiver dispo-
nivel, tais como compressao de imagens[67], [68], marca d’agua (watermarking) [68], [74], entre

outras.

Outro objetivo importante destas métricas, além de fornecer um valor numérico que repre-
sente a qualidade da imagem, consiste em conseguir uma boa correlagao entre a métrica objetiva
e a percep¢ao humana sobre a qualidade da imagem [75], [76], [77], [78]. Assim, deve-se realizar
um estudo subjetivo sobre as imagens que serao posteriormente analisadas pela métrica objetiva.
Esta analise subjetiva permite assim avaliar o desempenho das métricas objetivas mediante uma

andlise de correlagao [78].

Neste capitulo, serao discutidos os conceitos de implementacao de algumas métricas objetivas
que foram importantes no desenvolvimento desta tese. Também serd discutido o conceito e
algumas técnicas de avaliagao subjetiva. O procedimentos referentes as implementagoes e analises

de desempenho destas métricas, assim como a escolha das mesmas para o processo de restauracao
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serao discutidos no Capitulo [5]- Secoes [5.2] e

4.1 METRICAS DE QUALIDADE COM REFERENCIA COMPLETA
(FR-IQA)

As métricas mais simples de avaliagdo com imagem de referéncia sao o Erro Quadrdtico Médio

- MSE (Equacao (4.1)) e seu correspondente Peak Signal-to-Noise Ratio - PSNR (Equagao (4.2))).

S [£6.)  F6.)]

MSE = 4.1

s e , (4.1)
MAX? MAX

PSNR =101 ——— | =201 _— 4.2

0810 < MSE) 08210 (m)v ( )

onde f é uma imagem M x N tomada como referéncia, f é a imagem estimada, MAX ¢é o

méximo valor que pode tomar um pixel na imagem (255 para imagens de 8 bits).

MSE e PSNR sao amplamente utilizadas, ja que tém significados fisicos claros e sdo adequadas
para otimizagao [63]. Porém, nos processos de restauragdo automatica de imagens subaquaticas
nao se tem disponibilidade de uma imagem de referéncia, portanto, é necesséria a implementagao

de uma métrica sem referéncia. Algumas destas métricas serdo apresentadas a seguir.

4.2 METRICAS DE QUALIDADE SEM REFERENCIA (NR-IQA)

Em muitas aplicagoes reais, ndo se tem acesso a uma imagem de referéncia para avaliagao
da qualidade. Portanto, as técnicas de avaliagdo sem imagem de referéncia sdo necessarias para
controlar a qualidade da imagem. Existem diversas técnicas para avaliagdo sem referéncia, nas
quais os fatores de qualidade s@o descritos por quantidades fisicas apropriadas [79], ou pela

estatistica das imagens [76].

Nesta secao serao apresentadas as métricas implementadas no contexto deste trabalho, as
quais foram submetidas a um processo de avaliacdo de desempenho (vide Segoes e [5.4)
objetivando escolher a melhor ou as melhores métricas para sua implementagao ao processo de

restauracao.
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4.2.1 Meétrica Baseada em Ruido e Borramento (BN-IQA)

Embora a qualidade de uma imagem seja afetada por muitas caracteristicas como o matiz,
as bordas, contraste, entre outras, a métrica apresentada nesta secao assume que o ruido e o
borrado (blurring) sao os fatores mais importantes na degradacao da qualidade da imagem [75].

A métrica proposta em [75] estima o ruido e o borramento em um dominio espacial.

e Fstimativa do Borramento: O borramento é percebido por observadores humanos inde-
pendentemente da fonte de borrado, por exemplo, reducao de ruido, compressao, borrado
por movimento, e fora de foco. Assim, esta métrica também pretende estimar o ruido sem

nenhuma informacgao sobre o fonte de borrado.

A estimagao de borramento é dividida em duas etapas: a primeira etapa consiste na de-
teccao de bordas, enquanto que a segunda etapa determina se as bordas detectadas estao

borradas ou nao.

Assim, esta métrica determina o borramento pela diferenga entre a intensidade do pixel
atual e o valor meio dos pixeis vizinhos. Assim, esta diferenca é normalizada pela média. Se
o valor de intensidade do pixel central esta perto do valor médio de intensidade dos pixeis
vizinhos, considera-se que o pixel central pertence a a uma borda borrada. Na Figura [4.]

é explicado graficamente a estimagao de borrado de um pixel f(x,y).

SN U P PR A N N S

Valor meio dos
pixeis vizinhos

fxy-1) | fxy) | fxy+1) fixy-1) | fixy) | fixy+1)

(@ (b)

Figura 4.1. Estimacao de borramento. (a) Borda com baixo nivel de bor-

rado. (b) Borda com alto nivel de borrado. Adaptada de [75]

Para estimar matematicamente o nivel de borramento das imagens, vai-se definir f(z,y)
como uma imagem de tamanho M x N, para z € [1, M] ey € [1, N]. A diferenca horizontal

absoluta de um pixel é definida como mostrado na equagao (4.3)).

Dh(1:7y): |f(x—1,y)—f(ﬂf+1,y)| (43)

Adicionalmente, o valor médio dessa diferenga, para a imagem completa, é calculado se-
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gundo a equagao ((4.4)).

1 M N
Dy, = D ) 4.4
h M x N;; h(xay) ( )

No caso em que o valor de (4.3)) é maior que o valor de (4.4)), o pixel f(z,y) converte-se
em um possivel pixel de borda Cp(x,y) (vide equagao (4.5))). Se o valor de Cj(z,y) do
pixel central é maior que o valor dos pixeis vizinhos a esquerda e direita Cp(x — 1,y) e

Ch(z + 1,y), se estima que o pixel central f(z,y) pertence a uma borda Ej(z,y) (vide

equagao (4.6)).

Dh(x7y)7 se Dh(l’,y) > Dh7

0, caso contrario.

1, se Cp(x,y) > Ch(x — 1,y)& Ch(z,y) > Cr(z + 1,y),
B — w(z,y) > Cn( y)& Cp(w,y) > Ch( Y) (46)

0, caso contréario.
Por ultimo, vai se definir se o pixel detectado esta borrado ou ndo. Para isto, tem de ser

calculado um valor que permita tomar a decisao, determinado a partir das equagoes (4.7))

e @3).

An(ey) = LU= L) + fa +1,y). (7)

BR, = 1@y~ A )] (4.8)

Ah ('Ia y)
Da mesma forma pode ser estimado esta quantidade em sentido vertical BR,,, a partir

das equagoes (4.3)) até (4.8). Assim, o maior valor entre BRy, e BR,, é selecionado para a

decisao final, como mostrado na equagao (4.9)).

1, se max{BRy, BR,} < Thp,
Bla.y) = (49)

0, caso contrario.
A equacao (4.9) significa que o pixel central com um valor de maz{BRy, BR,} sob Thpg
¢ considerado como borrado. No trabalho apresentado pelo autor da métrica [75], o valor

de Thp é determinado experimentalmente. Finalmente, o valor médio de borramento e a

razao de borramento para a imagem inteira sao calculados pelas equagoes (4.10]) e (4.11)).

Blurmean = Sumblur (410)

Blurey: '
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Bluren:

Dtlent 411
Fdgeon (411)

Bluryqtio =

onde Sumppy, € Blure,: sao a suma dos valores maximos entre BRy, e BR,, e a quantidade de

pixeis borrados, respectivamente. Fdge.,; é quantidade de pixeis detectados como bordas.

e FEstimacao do Ruido: Devido a que o ruido ao longo das bordas é perceptualmente menos
aparente, o ruido é estimado fora da regido das bordas. O ruido pode afetar a detecgao de
bordas. Por isso, é necessério realizar uma filtragem de ruido antes de detectar as bordas
[75]. Neste caso, a imagem filtrada vai ser chamada de g(x,y). Assim, os pixeis das bordas

s@o detectados em forma similar aquela utilizada para estimar o borramento (vide equagoes

1) o (@3))

Dy(x,y) = |g(z — 1,y) —g(z+ 1,y)|. (4.12)
B 1 M N

Dh=1r7N > Dula,y). (4.13)
r=1y=1

Adicionalmente, as equagoes (4.12]) e (4.13)) sdo obtidas também no sentido vertical. Assim,

continua-se encontrando os possiveis pixeis ruidosos usando a equagao (4.14)).

max {Dp,(x,v), Dy(z,y)}, se Dp(x,y) > Dp& Dy(z,y) > D,

0, caso contréario.

onde Ngna(z,y) representa um pixel candidato a ruido, que deve ser zero na regiao das

bordas [75]. A decisdo final dos pixeis que representam o ruido na imagem é dada pela

equagao (4.15)).

Ncand z,y), se Ncand r,y) > Ncand7
N(z,y) = (:0) (0) : (4.15)

0, caso contrario

com Nggng como sendo o valor médio de N,4,q. Desta forma sdo estimados o valor médio

do ruido Noisemeqn € a razao de ruido Noise,qti0 Na imagem, como mostrado nas equagoes

(4.16) e (4.17)), respectivamente.

S .
Noisemean = 2 UMnoise (4.16)

Noiseent
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Noiseent

Noisergtio = ———————
M x N’

(4.17)

onde Sumppise € Noiseent correspondem a soma de N(z,y) e a quantidade total de pixeis

ruidosos, respectivamente.

e Definicdo da métrica: As caracteristicas obtidas anteriormente sdo combinadas para gerar

um modelo de predicao de qualidade da imagem. A métrica proposta é um modelo linear,

representado pela equagao (4.18)).

BNIQA =1 — (w1 Blurpmean + woBluryqtio + w3Noisemean + wWaNoiseratio),  (4.18)

onde Blurmean, Blurratio, N0iS€mean € N0OiSerqtio correspondem aos valores obtidos das

equacoes [4.10], .11, [A.16] e E17 wq, wa, w3, wy sdao pesos estimados a partir de teste

subjetivos de qualidade. No trabalho apresentado em [75], os autores estimam estes pesos

mediante regressao linear.

4.2.2 Meétrica de Qualidade de Imagens Naturais (NIQE)

A métrica NIQE Natural Image Quality Fvaluator [76] esta baseada na construgao de uma
colegao de caracteristicas de “qualidade conhecida” que tentam ser ajustadas a um modelo Gaus-
siano multivariavel (MGV). Assim, as caracteristicas de qualidade conhecida sdo derivadas a
partir de um modelo estatistico de cenas naturais (NSS). Esse modelo é simples, porém alta-
mente regular [76]. Todavia, a qualidade de uma imagem de teste é expressada como a distancia
entre o MGV ajustado e as caracteristicas NSS extraidas da imagem de teste, assim como pelo
modelo MGV das caracteristicas de qualidade conhecida, extraidas a partir de imagens naturais

de “boa qualidade” [76].

A seguir serao discutidos alguns aspectos necessarios para o entendimento desta métrica:

e NSS no dominio espacial: O modelo completamente sem referéncia apresentado em [76]
estd baseado em caracteristicas NSS no dominio espacial, perceptivamente relevantes, ex-
traidas a partir de blocos da imagem (patches) que capturam efetivamente as estatisticas de
imagens naturais. O modelo espacial NSS classico [80] comega pre-processando a imagem

com processos de remog¢ao média local e normaliza¢ao, como mostrado na equagao (4.19)).

1(i, j) = S (4.19)
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ondei € {1,2,.... M} eje{1,2,.., N} sao indices espaciais da imagem I(i,7) de tamanho
M x N. u(i,j) e o(i,j) representam o valor médio e o contraste local, respectivamente

(vide equagaes (20) ¢ (L21)).

K L

p(ig) = > > wpd(i+k,j+1), (4.20)

k=—Kl=—L

K L
o(ig) = > 3wkt Ili+kj+1)— p 57, (4.21)

k=—Kl=-L

onde w = {wylk =—-K,..,K,l=—L,...,L} é uma funcdo 2D de ponderagao circular

Gaussiana amostrada para trés valores de desvio padrao (K = L = 3) e normalizada a um.

Tem sido observado que os coeficientes achados na equacgao (4.19)) seguem uma distribui¢ao
Gaussiana quando computados para imagens naturais que tém sofrido pouca ou nenhuma
distor¢ao aparente [80]. No entanto, este modelo ideal é violado quando as imagens nao
derivam de uma fonte natural (por exemplo, graficos de computador) ou quando as imagens

naturais estao sujeitas a distor¢gdes nao naturais [76],[80].

As caracteristicas NSS usadas na métrica NIQE sdo similares as utilizadas pela técnica
BRISQUE, apresentada em [8I]. No entanto, NIQE s6 usa as caracteristicas NSS de um
conjunto de imagens naturais, enquanto BRISQUE ¢ treinado com caracteristicas obtidas
a partir de dois conjuntos de imagens: (1) imagens naturais e (2) imagens degradadas.
A técnica BRISQUE também esta baseada em julgamentos humanos da qualidade das
imagens. Portanto, BRISQUE esta limitado ao tipo de distorg¢oes com que foi treinado

I76].

Selecio dos blocos: Uma vez sao calculados os coeficientes da equacao , a imagem ¢
dividida em blocos de tamanho P x P. As caracteristicas NSS sao calculadas a partir dos
coeficientes de cada bloco. Nao obstante, somente um subconjunto de blocos é usado. Isto
¢ devido a que cada imagem ¢ submetida a algum tipo de distorgao limitante [82]. Por
exemplo, existe uma perda de resolucao devido ao borramento por desfocagem em partes
da maioria das imagens, geralmente devido a profundidade de campo limitada (DOF) das
cameras [76]. Devido a que os humanos tendem a medir a qualidade das imagens segundo a
nitidez [83], as medigoes de qualidade mais importantes podem ser feitas a partir de blocos
com alto nivel de nitidez [76]. Deixando de lado a questao estética de ter algumas partes
de uma imagem mais nitidas do que as outras, qualquer tipo de borrado representa uma

perda potencial de informagao visual [76].
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Os autores de [76] utilizam um dispositivo simples para selecionar, dentre um conjunto de
blocos, aqueles que apresentam a maior quantidade de informacao e tém a menor probabi-
lidade de terem sido submetidos a algum tipo de degradacao. Este subconjunto de blocos

é utilizado para construir um modelo da estatistica dos blocos de imagens naturais [76].

Em trabalhos anteriores, a varianca calculada pela equacao tem sido ignorada na
analise de imagens baseada em NSS, porém a mesma é uma fonte muito rica em informacgao
que pode ser utilizada para estimar o nivel de nitidez local de uma imagem[76]. Numerando
os blocos com b =1, 2,..., B, como sendo B o namero total de blocos, uma forma direta de

calcular o desvio padrao médio local de cada bloco com indice b esta definida pela equagao

22 I

sBy=>" > o)), (4.22)

(4,7)Epatchb

onde ¢ denota a nitidez local.

Uma vez a nitidez local de cada bloco é calculada pela equagao , aqueles blocos com
nivel de nitidez maior que um limiar 7" sdo selecionados. O limiar T' é selecionado como
sendo uma fracao p do maior valor de nitidez na imagem. Nos experimentos apresentados
pelos autores [76], foi utilizado um valor nominal de p = 0,75. Os autores observaram que
tém-se variagbes muito pequenas no desempenho do algoritmo quando p varia na faixa de

[0,6 —0,9]. Exemplos da sele¢ao dos blocos sao apresentados na Figura

Figura 4.2. Selegdo de blocos. Os quadros vermelhos marcados nas imagens
(a) e (b) descrevem casos de blocos de imagem naturais selecionados através

da medida de nitidez local (vide equagdo (4.22)). Tomada de [76].

e Caracterizagio dos blocos: Dado um conjunto de blocos de imagens naturais, a sua estatis-

tica é caracterizada pelas propriedades NSS calculadas a partir de cada bloco selecionado
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[81]. Estudos anteriores sobre a medigao de qualidade baseada em NSS tém demostrado
que a distribuigdo Gaussiana generalizada (GGD) captura efetivamente o comportamento
dos coeficientes calculados pela equacao (4.19) de imagens naturais, assim como versoes

degradas das mesmas [84]. A GGD com meédia zero esta representada pela equagao ((4.23)).

tﬂxﬂhﬁ)==mﬂbeoem><—<5?>a>, (4.23)

onde I'() é a fungdo gamma, representada pela equagao (|4.24])

0
I(a) = / t*le7tdt, a > 0. (4.24)

Os parametros da GGD («, 8) podem ser estimados usando a metodologia apresentada em
[85]. Neste caso, tem sido observado que o comportamento dos coeficientes de (4.19)) segue
uma estrutura regular. No entanto, as distorgoes perturbam esta estrutura de correlagao
[81]. Este desvio pode ser calculado por meio da analise da distribuigdo dos produtos de
pares de coeficientes adjacentes em sentido horizontal, vertical e diagonal [76]: I(i, 7)1 (i, j+
1), IG, )1 +1,5), 16, )IG + 1,54+ 1), e I(i,§)I(i + 1,5 — 1), para i € {1,2,...,M} e
jed{1,2,...,N} [81].

Neste contexto, os produtos dos coeficientes vizinhos sao modelados mediante uma distri-

buigao Gaussiana assimétrica generalizada (AGGD), apresentada na equagao (4.25]) [86].

— T _ex (— (j)v) Ve <0
Grenr() P\ \ B =
— T _ex (— <;:”)V> Vo >0 ‘
Grpnrd) P\ B =
Os parametros da AGGD (v, 8, fr) podem ser estimados usando a metodologia apresen-

tada em [86]. Assim, a média da distribui¢ao é apresentada na equagao (4.26)).

f(@5, B, Br) = (4.25)

I'(2/7)
L(1/y)

Desta forma, ao extrair estimativas ao longo das quatro orientagoes, 16 parametros sao

n= (8~ Bl) (4.26)

encontrados, produzindo um total de 18 parametros. Todas as caracteristicas sdo calculadas
para dois tamanhos diferentes dos blocos (geralmente P x P ¢ P/2x P/2) a fim de capturar
o comportamento a miltiplas escalas, produzindo assim um conjunto de 36 caracteristicas

I76).

Modelo Gaussiano Multivaridvel (MGV): Um modelo simples de caracteristicas NSS cal-

culadas a partir de blocos de imagens naturais pode ser obtido mediante o ajuste com uma
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distribuicao MGV (vide equagao (4.27))), proporcionando uma boa representagao de ditas

caracteristicas.

fx(@,...,z) = W exp (—;(x )y - V)> , (4.27)

onde (z1,..., 7)) sdo as caracteristicas calculadas a partir das equagoes —, eve
3> denotam o vetor de médias e a matriz de covarianca do modelo MGV, sendo calculadas
usando um procedimento padrao de estimagao de maxima probabilidade [87]. Os autores
de [76] utilizam 125 imagens naturais com tamanhos entre 480 x 320 até 1280 x 720 para

obter o modelo gaussiano. Estas imagens sao chamadas de imagens de treinamento.

e O indice NIQE: O indice NIQE [76] é encontrado calculando as 36 caracteristicas NSS
dos blocos de tamanho P x P da imagem a ser analisada, ajustando essas caracteristicas
com o modelo MGV apresentado na equagao (4.27)). Depois, o modelo MGV ajustado é
comparado com o modelo MGV natural. O critério de nitidez (vide equagao ) nao
é aplicado neste caso, jA que a perda de nitidez é um indice importante na medicao da
distorgao, pelo que negligenciar os blocos degradados levaria a uma avaliagdo incorreta
da gravidade da distorgao [76]. Os autores da métrica usaram blocos de 96 x 96, porém,
observaram uma estabilidade no desempenho com blocos de tamanhos entre 32 x 32 até

160 x 160.

Finalmente, a qualidade da imagem degradada é expressada como a distancia entre o
modelo de caracteristicas NSS conhecidas e o modelo MGV ajustado as caracteristicas

extraidas da imagem degradada, como mostrado na equagao (4.28)) [76].

-1
D(vr, v, 51, 5) = <(1/1 )T (E“f?) (1 — V2)>, (4.28)

onde v, vy e 31, X9 sd0 0s vetores das médias e as matrizes de covarianga do modelo MGV

natural e o modelo MGV da imagem degradada, respectivamente.

4.2.3 Meétrica de Distribuicao de Contraste Local

A definigao de contraste local C'L para um ponto da imagem na posicao (i, j) é a relagao entre
o valor absoluto do gradiente de intensidade bidimensional (|V1 |i, j) e a média de intensidade local
(Ii,;) I88] (vide equagao . A aproximacéo discreta para o valor absoluto do gradiente de
intensidade esta dada pela equacao (4.30)).
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_ ‘v}’i,j
I ;

Livij—Tim1j\? Liji1—Lij-1\?
I T R ). ) ). 4.
v, \/ (=) + () (4.30)

onde Ax = Ay sdo as distancias entre pixeis vizinhos. Além disso, a média de intensidade local

CL (4.29)

estd dada pela equagao (4.31)).

= Ljnt Lt Ly +Liog

Zvj - 4

~

(4.31)

Para cada imagem, o contraste local, dado pela equagao , é calculado para todos os
pontos da imagem e os valores sdo arranjados em histogramas de frequéncia. Assim, é encontrado
o minimo e o méaximo valor de contraste local (C' Ly € C Ly, respectivamente). Portanto, o
valor de qualidade, em relacao a distribuicdo de contraste na imagem estd dado pela equacgao

4,52

R = CLmag — CLuin. (4.32)

A figura apresenta duas situacao diferentes de contraste para a mesma cena. Nesta
figura pode-se observar que quanto melhor a distribuicao de contraste na imagem, o valor de

R =CL00 — C Ly sera maior.

4.2.4 Avaliagao de Cor em Imagens Subaquaticas (UCIQE)

Geralmente, na avalia¢ao da cor de uma imagem é necessario encontrar uma métrica que: (a)
esteja correlacionada com a percepc¢ao humana; (b) seja capaz de detectar as distorgoes classicas
presentes em agua turva; (c) seja passivel de sua utilizagdo em processos de restauragao; e (d)

tenha baixo custo computacional, podendo ser implementada em aplicagoes de tempo real [77].

No trabalho apresentado por Y. Miao [77], o conjunto de imagens a serem estudadas consiste
de imagens subaquéticas coloridas adquiridas para o monitoramento de tubulagoes em ambiente
submarino. A maioria destas imagens estdo borradas, apresentando baixo contraste e grave

difusdo de cores.

A fim de selecionar a melhor métrica para este problema, dois aspectos bésicos foram con-

siderados: o mais obvio foi a correlagdo com as avaliagoes subjetivas, e o segundo foi o custo
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Figura 4.3. Exemplo de funcionamento da métrica de distribuicao de con-

traste.

computacional [77]. Além disso, os autores utilizam o espaco de cor CIELab, ja que é um espago

de cor uniforme e independente do dispositivo de captura [89].

CIELab é um modelo croméatico normalmente utilizado para descrever todas as cores que po-
dem ser captadas pelo olho humano. Foi desenvolvido pela Comissao Internacional da [luminagao
(Commission Internationale d’Eclairage - CIE). Os trés parametros do modelo representam a
luminosidade da cor L (valores entre 0 - 100%), a é sua posigao entre vermelho e verde (valores
negativos indicam verde enquanto valores positivos indicam vermelho), e o canal b a posigao

entre amarelo e azul (valores negativos indicam azul e valores positivos indicam amarelo) [89].

Assim, utilizando o espago de cor CIELab, Hasler e Suesstrunk [89] apresentam um trabalho
para extrair 9 caracteristicas de imagens naturais (fora da agua) diretamente relacionadas com
a qualidade das cores, borramento e contraste. Algumas destas caracteristicas sdo consideradas

por Y. Miao [77] para a analise de imagens subaquéaticas e sao apresentadas a continuagao.

Denotando I, = [Ly, ap, b,] como os valores de um pixel p = 1,2,..., N no espaco CIELab,

sendo N o tamanho da imagem, definem-se as seguintes caracteristicas [89]:

e Chroma - Cr: Esta informagao esta relacionada diretamente com a distribuigdo de cores

na imagem, sendo dada pela equagao (4.33)[89].
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Cp = /a2 + 2. (4.33)

onde a e b corresponde aos dois ultimos canais do modelo CIELab.

Desvio padrao do Chroma - o.: Dado pela equagao (4.34])[89].

1 =

ge= 1| = > (Cp—pc)”. (4.34)
N N

onde p. corresponde ao valor médio do chroma, dado pela equagao (4.35))[89].

122
fe =+ > Cp. (4.35)
N

Contraste da Lumindncia - conp: calculada como a diferenga entre a soma dos valores

do 1% dos pixeis da parte inferior e a soma dos valores do 1% dos pixeis da parte superior

I77].

Saturagao média - ps: Dada pela equagao (4.36])[89].

12
Hs =3 > 5. (4.36)
N

onde S, é chamado de saturacdo da imagem (vide equacao (4.37))) e corresponde & relagao

entre o chroma e a iluminacao dada pelo canal L do espago CIELab|[89].

Sp = (4.37)

'%b" ‘ "GQ

Uma vez definidas estas caracteristicas da imagem, os autores definem a métrica como uma

combinagao linear dos parametros supracitados, como mostrado na equagao (4.38]) [77].

UCIQFE = c10. + cocony, + c3pis. (4.38)

onde c¢q, ¢y e c3 sao coeficientes ponderados, os quais sao calculados aplicando uma regressao

linear a partir dos dados da avaliagao subjetiva.

Além disso, é importante notar que os trés parametros conr,, o, e us sao calculados indepen-

dentemente. Assim, estes podem ser processados em paralelo objetivando acelerar o processo
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de avaliacdo da imagem [77]. Para avaliacdo de imagens subaquéaticas coloridas com distorgdes
como borramento, difusdao de cor e neve marina, os coeficientes obtidos pelos autores foram

1 = 0,4680, ¢y = 0,2745 e ¢35 = 0, 2576.

4.2.5 Qualidade Média de Imagens Subaquaticas Baseada em
Regioes (PUIQ)

Esta métrica foi proposta por Y. Miao [90] e apresenta um valor de qualidade @ para medi-
cao do contraste e borramento ocasionados pelos efeitos de forward-scattering e back-scattering
em imagens de video. A diferenca de outras métricas para avaliacdo de qualidade de imagens
subaquaticas, a métrica proposta no trabalho em [90] nao esta diretamente aplicada & imagem
inteira, neste caso, realiza-se uma anéalise por regides (patches). Os passos estao descritos no

Algoritmo |5{ [90].

Para a avaliacdo de imagens subaquaticas, o objeto é mais importante para a andlise e
monitoramento; portanto, a nitidez das bordas do objeto é considerado o fator principal. Por
esta razao, os autores propoem valores de W1 = 0,2, Wy = 0,3 ¢ W3 = 0,5. Assim, se nao existe

um objeto na cena, o valor de @) sera menor que 0,5 [90].

4.2.6 Discussao Sobre as Métricas de Avaliagcao Objetiva Sem

Referéncia

Assim, havendo apresentado algumas métricas de avaliagao objetiva de imagens sem referén-
cia, a Tabela apresenta um resumo das métricas discutidas (sem referéncia), em relacao as
degradacgoes principais para as quais foram projetadas. Como foi discutido no Capitulo [2] as
principais degradagoes inseridas por um meio subaquatico sdo aquelas referentes ao borramento,
ruido e perda de contraste e, embora a maioria destas métricas tenham sido projetadas para
imagens naturais (ndo subaquaticas), as degradagoes estudadas em cada uma delas tornam via-
vel sua implementagao em sistemas de avaliagdo de imagens subaquéticas. Por esta razao foram

escolhidas estas métricas de avaliacao objetiva para sua implementagao e teste.

4.3 AVALIACAO SUBJETIVA DE IMAGENS

O desenvolvimento de um estudo subjetivo precisa representar com precisdo o d&mbito de
aplicagoes e dos algoritmos de avaliacao de qualidade em que as imagens seriam usadas, tanto

para treinamento como para teste. Por exemplo, se a métrica de avaliacao de qualidade é
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Algoritmo 5: Qualidade média de imagens subaquaticas baseada em regices [90)].

10

11

12

13

14

15

16

17

Entrada: Wy, Wy, W3: Coeficientes ponderados

Entrada: Thi,Ths: Limiares para o nimero de bordas na imagem e na regiao,

respectivamente
Entrada: N: Tamanho da regiao
Saida: @ (1 significa melhor qualidade)
inicio
Encontrar 77 //Tamanho da distribuigao de contraste (vide Segao
(4.32).
Encontrar T, //Valor médio do brilho da imagem.
Detecgao de bordas pelo algoritmo de Sobel
se Numero de bordas na imagem > Thy entao
Dividir a imagem em regioes de tamanho N x N
para cada regigo i faga
se Numero de bordas na regidgo > Tho entao
calcular o gradiente médio da regiao AG; [91].
fim se
fim para
T3 ¢é o valor médio de AG
senao

T3 =0

fim se

Q=WiT, + WoT2 4+ W3T3

fim

4.2.3

- equacao

Tabela 4.1. Métricas de avaliagdo objetiva de imagens sem referéncia (NR-

IQA).
Meétrica Degradagoes Medidas
BN-IQA [75] - Borramento das bordas
- Ruido
NIQE [76] - Borramento
Distribuicao de Contraste Local [88] | - Contraste
UCIQE [77] - Difussao de Cor
- Contraste
PUIQ [90] - Borramento das bordas
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requerida somente para imagens comprimidas JPEG, entao o estudo deve envolver somente
imagens comprimidas JPEG. Infelizmente, essa dependéncia da aplicagao final limita o objetivo

da anélise subjetiva.

Além disso, os estudos subjetivos sao bastante trabalhosos e consomem muito tempo, sendo
que um estudo do compromisso entre a aplicabilidade dos seus resultados e o custo do estudo é

inevitavel [78].

Uma grande quantidade de metodologias para analise subjetiva de qualidade de imagens estao
disponiveis na literatura, tendo cada uma delas seu proprio dominio, vantagens e desvantagens

[92], 93], [94], [95], [96].

Além disso, varias metodologias tém sido apresentadas objetivando o desenvolvimento de
testes de analise subjetiva de qualidade de imagens que permita obter resultados confidveis. A
maioria dos experimentos atuais para avaliacao de qualidade de imagens sao realizados utilizando
a norma ITUR BT.500. Esta norma propoe diferentes métodos para analise subjetiva de quali-
dade de imagens de televisao e contem informacao sobre as condicoes de visualizagao, instrugoes

sobre a metodologia do experimento, materiais e a apresentagao de resultados.

No contexto geral, a norma supracitada apresenta trés tipos de metodologias experimentais

que podem ser usadas para analise subjetiva de imagens [78§]:

1. métodos de estimulo duplo (double-stimulus).
2. métodos de estimulo tnico (single-stimulus).

3. métodos de escolha forcada (forced-choice).

Os métodos de estimulo duplo sdo geralmente utilizados para testar métricas de avaliagao
de imagens com referéncia completa. Nessa metodologia, sdo apresentadas a imagem de teste
(degradada ou nao) e a imagem de referéncia correspondente, uma apos a outraﬂ Assim, o
observador humano atribui um indice de qualidade para cada imagem. Desta forma, a qualidade
relativa da imagem de teste pode ser determinada, sendo que todas a fontes de erro sistematico
(que possam resultar) sdo minimizadas. Os métodos de estimulo duplo sdo mais robustos; sendo
considerado que os resultados tém maior estabilidade e reproduzibilidade [78]. No entanto, esta
metodologia requer de uma imagem de referéncia da qual nao se dispoe na maioria das aplicacoes
praticas. Além disso, as metodologias de estimulo tnico sdo mais adequadas para aplicacoes
praticas devido a que nao se tem posse de uma imagem de referéncia. Neste caso, somente a

imagem de teste é avaliada por um observador humano, [7§].

LA ordem de apresentacéo da imagem de teste e a imagem de referéncia é aleatéria
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Além disso, a terceira metodologia é um sistema de escolha forcada entre duas imagens que
podem ser diferentes perceptualmente. O objetivo é julgar se sdo ou nao diferentes. Neste
caso, duas imagens sao apresentadas, uma apds a outra, em ordem aleatério; onde o sujeito
escolhe uma de duas alternativas para avalid-las, como por exemplo melhor/pior, boa/ruim,
sem distorgao/com distor¢ao, etc. Assim, neste caso, nao é feita uma avaliacdo de qualidade,
simplesmente é realizada uma comparacao entre as imagens. Essa metodologia é muito complexa
e requer muitas tentativas. Além disso, é muito dificil atribuir uma escala de qualidade as imagens

I78.

Os resultados poderiam ser apresentados mediante uma classificagdo subjetiva, como por
exemplo: excelente, bom, ruim e etc para os resultados de qualidade. No entanto, estes resultados
de classificacao nao sao fidveis. Uma razao para isso é que os observadores sao propensos a atribuir
diferentes escalas de qualidade para cada cena. Assim, a seguir sao apresentados brevemente os

dois métodos de pontuagdao maiormente utilizados no IQA subjetivo:

e MOS (Mean Opinion Score): O indice MOS corresponde ao valor médio de todas as ava-
liagoes dadas pelos diferentes avaliadores para uma mesma imagem. Assim, o indice MOS

para a i-ésima imagem esta dado por:

MOS; = I, (4.39)

uMz

onde N corresponde ao niimero de avaliadores e I;; representa a avaliacao dada pelo j-ésimo

avaliador para a i-ésima imagem.

e DMOS (Difference Mean Opinion score): Em vez de aplicar diretamente os resultados
da classificagdo, as métricas IQA modernas usam diferengas de qualidade entre imagens.
O DMOS é definido como a diferenga entre o indice de qualidade bruto das imagens de

referéncia e de teste. O DMOS da i-ésima imagem é calculado utilizando a seguinte equagao:

N
1
DMOS; = + Z (Refij — Ij) (4.40)
onde N representa a quantidade total de avaliadores, I;; corresponde a avaliagao dada

pelo j-ésimo avaliador a i-ésima imagem, e Ref;; representa a avaliacao dada pelo j-ésimo

avaliador & imagem de referéncia correspondente & imagem 1.
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4.4 BANCOS DE IMAGENS E ANALISE DE CORRELACAO

Como foi discutido anteriormente, o objetivo principal de uma anélise de qualidade de imagens
(IQA) consiste em modelar uma métrica objetiva que apresente valores de qualidade semelhantes
as avaliagoes humanas [97]. Objetivando atingir este objetivo, um grande ntimero de pesquisa-
dores tém realizado experimentos subjetivos e criado bancos de imagens naturais. Nesta secao
serao apresentados os seis bancos de imagens naturais mais utilizados. Estes bancos sdo: (a)
Cornell-A57 [98], (b) ICV [99], (c) Tampere Image Dataset TID2008 [100], (d) LIVE [101], [97],
(e) Toyoma-MICT [102] e (f) CSIQ [103].

4.4.1 Bancos de Imagens para Avaliacao de Qualidade

O banco Cornell-A57 [98] esta formado por 54 imagens degradadas com 6 tipos diferentes de
distor¢oes. As distorgdes em este banco de imagens sdo: quantizagdo, ruido branco Gaussiano

(WGN), compressao JPEG e JPEG2000, borramento por filtro Gaussiano.

Além disso, o banco de imagens IVC [99] consiste de 10 imagens de referéncia e 185 versoes

degradadas das mesmas. Os tipos de distorgao sao: compressao JPEG2000 e JPEG e borramento.

O Banco TID2008 [100] esta formado por 1700 imagens geradas a partir de 25 imagens de
referéncia com 17 tipos de distorgoes em quatro niveis diferentes. 654 observadores humanos
de trés paises diferentes participaram na anélise subjetiva. Condigoes de iluminagao, tama-
nho da tela, tipo de monitor, entre outros pardmetros foram variados durante o experimento.
Algumas das distorgoes presentes neste banco de dados sao: ruido aditivo Gaussiano, masked
noise, ruido espacialmente correlacionado, ruido de alta frequéncia, ruido impulsivo, borramento
Gaussiano, filtragem, Compressao JPEG, Compressao JPEG2000, erros de transmissao em com-
pressao JPEG e JPEG2000, variagoes de contraste, entre outras. As avaliagoes de cada imagem

no banco TID2008 estao reportadas como a média das opinides (MOS - Mean Opinion Score).

Além disso, o banco LIVE (Laboratory for Image and Video database) [101], [97] é o mais
utilizado e referenciadona literatura [104]. Este banco consiste em 29 imagens de referéncia e
as suas versoes degradadas, entre elas: compressao JPEG, compressao JPEG2000, ruido branco
Gaussiano, borramento, desvanecimento Rayleigh (Rayleigh Fading). O total de imagens degra-
dadas no banco de imagens é de 779. Os indices de avaliagdao subjetiva estao dados como DMOS

(Difference Mean Opinion Score).

O Banco Toyoma-MICT [102] apresenta um total de 196 imagens (168 imagens degradadas
e 28 de referéncia). As distor¢oes presentes sao as compressoes JPEG e JPEG2000. O método

utilizado para avaliagdo subjetivas das imagens foi o de estimulo tinico e os indices de qualidade
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estao dados como MOS.

Por altimo, o banco CSIQ (Categorical Subjective Image Quality) [103] esta formado por
30 imagens de referéncia, cada uma degradada com seis niveis de distor¢ao diferentes para as
distor¢oes: compressao JPEG e JPEG2000, decremento do contraste global, ruido branco e rosa

aditivo Gaussiano e borramento Gaussiano.

Na Tabela [£.2] apresenta-se um resumo dos bancos de imagens citados acima. Em uma etapa
inicial deste trabalho foi utilizado o banco de imagens LIVE [I01], [97] a fim de comparar o
desempenho de algumas métricas de avaliagao objetiva. Esta analise justifica-se levando em conta
que deve-se escolher uma métrica adequada para guiar o processo de restauragdo das imagens.
Como sera discutido no Capitulo [6] esta etapa inicial consistiu na restauragao de imagens que
foram degradadas artificialmente, utilizando as implementacoes dos modelos de formacao de
imagens discutidos no Capitulo 2] Porém, a restauragao de imagens degradadas artificialmente
nao é o objetivo principal deste trabalho e, portanto, devia-se realizar uma anélise de correlagao
entre as métricas objetivas e um banco de imagens subaquéticas reais, que permitisse identificar

qual seria a melhor métrica para este tipo de imagens.

Assim, na literatura foi possivel encontrar somente um trabalho que apresenta a avaliacao
subjetiva de um banco de videos subaquaticos. No trabalho apresentado por Moreno-Roldan et.
al. [105] aborda-se o tema da avaliagdo da qualidade em potenciais servigos de transmissao de
video subaquatico, a partir de um ponto de vista subjetivo. Os autores apresentam a metodologia
e os resultados de um teste planejado de acordo com métodos psicométricos. Os individuos
utilizados no processo de avaliacao foram cientistas especialistas em oceanografia. As sequéncias
de video foram capturadas em expedigoes recentes, sendo processadas a fim de simular condi¢oes
que pudessem ser encontradas em processos de transmissao de videos subaquaticos, tais como
largura de banda limitada e grandes retardos na transmissao. Embora o artigo [105] apresenta
uma boa descri¢ao sobre a analise subjetiva realizada pelos autores, o mesmo nao disponibiliza

nenhum banco de videos nem os valores MOS encontrados.

Adicionalmente, no capitulo publicado por C. J. Prabhakar e P. U. Praveen Kumar [106] em
2014 os autores afirmam que, atualmente, ndo ha nenhum banco de imagens subaquéticas dis-
ponivel para comparar e avaliar os resultados de uma métrica objetiva voltada para este tipo de
imagens. Por esta razao, no contexto desta tese, decidiu-se criar um banco de imagens subaquéa-
ticas, assim como realizar uma anélise subjetiva que permita avaliar o desempenho das métricas
de qualidade de imagens objetivas que foram apresentadas neste capitulo (vide Segao . Os
detalhes sobre a metodologia para adquisicao e avaliagao subjetiva das imagens subaquéaticas

serao apresentados na Segao
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Tabela 4.2. Bancos de Imagens para Anélise Subjetiva.

Banco Quantidade Degradacgoes Indice de
de Imagens Avaliagao
Cornell-A57 [98] 54 degradadas -Quantizagao MOS
-Ruido branco
Gaussiano (WGN)
-Compressao JPEG
e JPEG2000
-Borramento por
filtro Gaussiano
IVC [99)] 10 de Referéncia -Compressao JPEG MOS
185 degradadas e JPEG2000
-Borramento
TID2008 [100] 1700 degradadas -Ruido Gaussiano MOS
a partir de 25 -Ruido espacialmente
imagens de Referéncia | correlacionado
-Ruido de alta
frequéncia
-Ruido impulsivo
-Borramento Gaussiano
-Compressao JPEG
e JPEG2000
-Variagoes de Contraste
LIVE [101] 29 de Referéncia -Compressao JPEG DMOS
779 degradadas e JPEG2000
-Ruido branco
Gaussiano (WGN)
-Borramento
-Desvanecimento Rayleigh
Toyoma-MICT [102] 28 de Referéncia -Compressao JPEG MOS
168 degradadas e JPEG2000
CSIQ [103] 30 de referéncia -Compressao JPEG DMOS
866 degradadas e JPEG2000

-Perda de Contraste
-Ruido branco e rosa

-Borramento Gaussiano
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4.4.2 Analise de Correlacao

Uma vez se tem disponibilidade de um banco de imagens com informacao de avaliagoes
subjetivas para cada imagem, pode-se proceder a realizar uma anélise de correlagao, a qual visa
comparar o desempenho de uma nova métrica objetiva em relacao a uma ji existente. Nesta
secao serao discutidos os dois métodos baseados em correlagao mais referenciados na literatura

[107].

o (Coeficiente de Correlagao Linear de Pearson - PLCC: é um coeficiente de correlagao linear
entre o indice de qualidade objetivo e o subjetivo. O PLCC reflete o grau de relacionamento

linear entre duas variaveis. O PLCC pode ser calculado utilizando a equacao (4.41]).

_ Zi]\idl((h —q)(si — 5)
PLCC = (Zi‘idl(qz B g)2>1/2 (Zf\idl(sz B §)2> ik (4.41)

onde s; e ¢; sao os indices de avaliagao subjetiva e objetiva, respectivamente, para a ¢-ésima
imagem em um banco de com M, imagens, e ¢ e 5 correspondem aos valores médios dos

indices de avaliagdo objetivos e subjetivos, respectivamente.

o (Coeficiente de Correlagao Linear de Spearman - SRCC: é um coeficiente de correlagao
nao-linear entre o indice de qualidade objetivo e o subjetivo. O SRCC avalia quao bem
uma fun¢do mondédtona arbitraria pode descrever a relagao entre duas varidveis, sem fazer
quaisquer suposi¢oes sobre a distribuicao das variaveis frequéncia [108]. O SRCC pode ser

descrito mediante a equagao (4.42)).

M,
63°,=5 di

(4.42)

onde d; corresponde a diferenca entre as avaliagoes objetiva e subjetiva da i-ésima imagem.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Objetivando saber se a solugao encontrada no processo de restauragao é 6tima, deve ser uti-
lizado algum método para validar a qualidade da imagem resultante do processo de restauragao.
Neste capitulo foram apresentados os métodos mais comuns de avaliacdo da qualidade de uma
imagem. Esses métodos podem ser classificados em: (a) métodos de avaliagdo com referéncia

completa, os quais necessitam uma imagem de referéncia para realizar a avaliagao; e (b) métodos
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de avaliacao sem referéncia, que sao mais adequados para aplicagoes reais, nas que nem sempre

conta-se com uma imagem de referéncia.

As métricas sem referéncia discutidas neste capitulo apresentam uma boa opg¢ao para este
trabalho, j4 que sdo métricas que representam quantidades de forma adequada as distorgoes
que pode sofrer uma imagem em ambientes subaquaticos, e portanto foram implementadas e
analisadas. Para esta anélise de desempenho, é necessario contar com um banco de imagens
subaquéticas que tenha sido submetido a uma anélise subjetiva de qualidade. Por esta razao
decidiu-se construir dito banco de imagens utilizando uma montagem simples que sera descrita

na Segao [5.3] onde também serdo descritos os procedimentos referentes a sua analise subjetiva.

Além disso, como foi discutido nos Capitulos[2]e[3] é necessario dispor de uma fungao objetivo
adequada para guiar o processo de restauragao baseado em otimizacao. Por esta razao, torna-
se indispensavel a implementacao de um sistema para anélise da correlagdo entre as métricas
e a andlise subjetiva realizada anteriormente (vide Segao . O resultado de este processo
de anélise de correlacdo consiste na escolha das métricas que foram definitivas para o processo
de restauracao. Os detalhes desta analise, assim como a justificativa da escolha da métrica

definitiva, serao apresentados na Secoes e
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5 DESENVOLVIMENTO DAS FERRAMENTAS PARA

ANALISE DAS METRICAS E TESTES DE RESTAURACAO

No contexto da Restauragao de imagens, é necessario contar com ferramentas que permitam
realizar uma analise das métricas de avaliagdo de imagens, as quais seriam utilizadas como ele-
mentos de medi¢ao da qualidade das imagens restauradas e, além disso, que possam ser utilizadas

como funcées objetivo capazes de guiar corretamente o processo de otimizacao.

No contexto deste trabalho, foram implementadas duas abordagens para a restauracao de
imagens subaquéaticas. A primeira abordagem consiste na implementagao de uma estratégia de
restauracao baseada em imagens degradadas artificialmente. Esta abordagem, que sera apre-
sentada no Capitulo [6] visa testar o desempenho dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada ao
problema de restauracio de imagens subaquaticas. E por esta razao que é necessario o desenvol-
vimento de uma ferramenta que permita inserir degradagao artificiais a uma imagem, seguindo
os modelos de formagao de imagens em meios participativos apresentados no Capitulo Os
detalhes sobre a implementagao dos modelos de degradacao, assim como, o desenvolvimento da

Ferramenta de Degradagao de Imagens em Meios Participativos (FDIMP) sao apresentados neste
capitulo (vide Secao [5.1)).

Além disso, a estratégia de restauragao de degradagoes artificiais tem um segundo objetivo,
que consiste em encontrar uma métrica de avaliagdo de imagens que permita guiar o processo de
otimizagao. Por esta razao, na Se¢ao [5.2] sao apresentadas as implementagoes de duas métricas
de qualidade de imagens sem referéncia, BN-IQA (vide Segao e NIQE (vide Secao ,
assim como uma anélise de correlacdo que permitiu identificar a métrica mais adequada para

guiar os primeiros testes de restauragao.

Finalmente, a segunda abordagem esta baseada na restauracao de imagens com degradacoes
reais. Neste caso, é indispensavel realizar testes de desempenho das métricas de avaliagao para
este tipo de imagens. Assim, objetivando realizar uma analise de correlagao (vide Se¢ao , é
necessario contar com um banco de imagens degradadas que tenham sido submetidas a uma ava-
liacao subjetiva. Devido & caréncia de bancos de imagens subaquéticas com avaliagoes subjetivas,

no contexto deste trabalho, criou-se o Banco de Imagens Subaquéaticas LEIA (LEIA Underwater
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Image Database - UID-LEIA). A metodologia seguida para a obtengao e analise subjetiva das
imagens do UID-LEIA ¢ apresentada neste capitulo (vide Segao . Posteriormente, utilizando
as imagens do banco UID-LEIA, foi realizado um estudo sobre o desempenho das métricas de
avaliagdo objetiva com relagao as degradagoes proprias de ambientes subaquaticos, e que sera

apresentado na Segao [5.4]

5.1 IMPLEMENTACAO DOS MODELOS DE FORMAGCAO DE IMAGENS

EM MEIOS PARTICIPATIVOS

No Capitulo [2] foram expostos e analisados os modelos de formagao de imagens em meios
participativos ou, mais especificamente, em meios subaquéaticos. Estes modelos visam simular os
efeitos fisicos que geram as principais degradagoes na imagem final captada pela cAmera. Como
mencionado anteriormente, estes efeitos geram degradagoes tais como borramento, ruido, perda
de contraste, neve marina, entre outras. Portanto, a implementacao destes modelos torna-se
fundamental para as etapas de restauragao, que consistem na inversao do modelo de formagcao

da imagem, como explicado na Secao [2.5

Atualmente, existem quatro modelos de formagao de imagens: (a) modelo de Jaffe-McGlamery
[19], [18]; (b) modelo de Schechner [5]; (¢) modelo de Trucco-Olmos [20]; e (d) modelo de Wagner
[9]. Embora o modelo mais geral e completo é aquele apresentado por Jaffe-McGlamery (vide
Secao , também é considerado o mais complexo, possuindo a maior quantidade de parame-
tros a serem considerados; fazendo inviavel a sua implementacao para processos de restauragao
automaética [20]. Por esta razao, neste trabalho foram consideradas as trés simplifica¢oes apresen-
tadas para o modelo de Jaffe-McGlamery: (a) simplificagdo de Trucco-Olmos, (b) simplificagao
de Schechner e (c) simplificacio de Wagner. Os detalhes sobre a implementac¢ao dos modelos
supracitados, assim como da Ferramenta de Degradacdo de Imagens em Meios Participativos

(FDIMP) serao apresentados nesta segao.

5.1.1 Implementacao do Modelo de Trucco e Olmos-Antillon

Como foi discutido na Secao [2.3] este modelo considera uma simplificacdo do modelo de
Jaffe-McGlamery [19], [18] (vide Secdo [2.1). Dita simplificagdo consiste em eliminar o termo
referente ao back-scattering, responséavel principalmente pela perda de contraste na imagem.
Esta simplificagao é justificada pelos autores, afirmando que, para pequenas distancias, sdo mais

fortes as degradacoes devidas ao efeito de forward-scattering.

Objetivando uma implementagdo mais simples deste modelo, todo o processo se da no dominio
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da frequéncia, evitando assim realizar a operacao de convolugao espacial. Para isto, é utilizada
a Transformada Discreta de Fourier (TDF), disponivel no pacote de processamento de imagens
de MATLAB. O problema principal estd na construgao da PSF, ou filtro de convolugao, que é a

responsavel pelo borramento da imagem.

O processo de degradagao inicia-se realizando uma atenuagao da imagem de entrada I devida
ao efeito de transmissao direta segundo a equagao . A imagem resultante deve ser levada
para o dominio da frequéncia e, posteriormente, deslocando os componentes de baixa frequéncia
para o centro da imagem. Assim, em posse da imagem no dominio da frequéncia, procede-se ao
desenvolvimento do filtro a partir dos parametros de entrada ¢, K e dm, que correspondem ao
coeficiente de atenuagao, ganho do filtro e distancia média entre a cAmera e a cena, respectiva-
mente. O filtro deve ser modelado para realizar uma filtragem passa-baixa seguindo a equagao
. O parametro referente a frequéncia radial w é assim obtido a partir da distancia (em
pixeis) de todos os pontos da imagem com relagao a o centro da mesma [20]. Uma representagao

visual do filtro no dominio da frequéncia obtido neste processo pode ser observado na Figurals.1]

(a) (b) (c)

Figura 5.1. Exemplo de filtro no dominio da frequéncia para o modelo de
Trucco-Olmos dm = 0,8m. (a) Canal R com ¢, = 0,5m~ ! e K,, = 0,7. (b)
Canal G com ¢, = 0,45m~ ! e K, = 0,8. (c) Canal B com ¢, = 0,4m™! e

K, =0,8.

O proximo passo consiste em realizar a filtragem utilizando o filtro obtido no passo anterior.
Esta filtragem corresponde a uma operagao de convolugao, porém, devido a que tanto a imagem
como o filtro encontram-se no dominio da frequéncia, esta operagao corresponde a multiplicacao

ponto a ponto entre o filtro e a imagem. Por fim, a imagem degradada final I, é obtida
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aplicando a Transformada Inversa de Fourier (TIF) & imagem resultante do passo anterior. Um
exemplo do resultado obtido aplicando este modelo de formagao de imagens pode ser observado

na Figura 5.2

(b)

Figura 5.2. Exemplo de degradagao de uma imagem utilizando o modelo de
Trucco-Olmos. (a) Imagem original. (b) Imagem degradada (parametros de
degradagao: ¢, = 0,5m™*, K, = 0,7, ¢, = 0,45m™*, K, = 0,8, ¢, = 0,4m ™1,
K, =0,8, dn =0,8m).

Observa-se na Figura b) que a principal degradacao presente na imagem é o borramento
causado pelo efeito de forward-scattering, neste caso, modelado como um filtro passa-baixa.
Embora possa ser observada uma pequena perda de contraste, esta é gerada pela etapa de

atenuacao devido ao efeito de transmissao direta.

O pseudo-codigo para o processo de restauragao esta descrito no Algoritmo [6] Neste caso,
a complexidade computacional do algoritmo é de O(3M N.log(M N)), devido a operacao de

convolucao no dominio da frequéncia para uma imagem colorida de tamanho M x N.

5.1.2 Implementacao do Modelo de Schechner

Como foi discutido na Secao [2.2] este modelo considera uma simplificagdo muito forte do
modelo de Jaffe-McGlamery [19], [I8] (vide Segao [2.1). Dita simplificagao consiste em eliminar o
termo referente ao forward-scattering, responséavel principalmente pelo borramento da imagem.
Esta simplificagao é justificada pelos autores, afirmando que, para grandes distancias, sdo mais

fortes as degradacoes devidas ao efeito de back-scattering.

A implementacao do modelo simplificado de Schechner é muito mais simples e direta, se com-
parada com a implementacao do modelo de Trucco e Olmos-Antillon. Neste modelo, o processo
de degradagao ¢ levado integralmente no dominio espacial, j& que nao conta com a operagao
de convolugao referente ao efeito de forward-scattering. Assim, o processo de degradacgao pelo
modelo de Schechner se traduz na aplicacao direta da equagao . Neste caso, os parametros

N

de entrada correspondem ao coeficiente de atenuacao ¢, a contante referente & iluminagao da

83



Algoritmo 6: Pseudocodigo para implementacao do modelo de Trucco-Olmos [20].

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

Entrada: I: Imagem colorida sem degradagao de tamanho M x N

Entrada: cq,co, c3: Coeficientes de atenuacgao para os canais R, G e B, respectivamente

Entrada: K, Ko, K3: Ganhos dos filtros de convolugao para os canais R, G e B,
respectivamente (vide equagao (2.25]))

Entrada: dm: Distancia média entre a camera e a cena

Saida: Ideg: Imagem degradada

inicio

//Atenuagao por transmissao direta
para i=1:3 faga

Ideg; = I;.e—ci-dm
fim para
// Transformac@o ao dominio da frequéncia
Idegfreq = FFT2(Ideg) //Transformada Rapida de Fourier em 2D - MATLAB
// Deslocamento dos componentes de baixa frequéncia para o centro da imagem
Idegfreq = FFTSHIFT(Ideg) //Funcao disponivel em MATLAB
//Criagao e aplicacdo do filtro de convolugao passa-baixa G
para j=1:M faga

para k=1:N faga

| w=2n/OI2— )7+ (N2 kP

fim para
fim para
para ¢=1:3 faga

G = K;.eci-dmw

Idegfreq; = 1degfreq,-Gi //Degradacao da imagem
fim para
//Transformada Rapida de Fourier Inversa em 2D - MATLAB
Ideg = [IFFT2(Idegfreq)|

fim
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cena Lo, e a distdncia média entre caAmera e objeto dm.

Inicialmente, deve-se atenuar a imagem simulando o efeito de transmissao direta dado pela
equacao . Posteriormente, ao resultado anterior, deve ser somado o valor da constante
dada pelo termo Lo, (1 —exp(—c.dm)). Esta tltima operagao possui o maior custo computacional
deste modelo de degradagao, que apresenta uma complexidade computacional O(3M N), para
uma imagem colorida de tamanho M x N. O processo de degradagao pelo modelo de Schechner

esté descrito no Algoritmo

Algoritmo 7: Pseudocodigo para implementagao do modelo de Schechner [5].

Entrada: I: Imagem colorida sem degradagao de tamanho M x N
Entrada: ci,cy,c3: Coeficientes de atenuacao para os canais R, G e B, respectivamente
Entrada: Lo, Loo,, Looy: Constante referente a iluminacao do meio (canais R, G, B,
respectivamente)
Entrada: dm: Distancia média entre a cAmera e a cena
Saida: Ideg: Imagem degradada
1 inicio
2 //Atenuagao por transmissao direta
3 para ¢=1:3 faga
4 Ideg; = I,.e—ci-dm
5 fim para
6 //Degradagao da imagem

7 para ¢=1:3 faga

8 L; = (matriz de M x N com todos os elementos iguais a L,).(1 — e~ cidm)
9 Ideg; = Ideg; + L;

10 fim para

11 fim

A Figura[5.3] apresenta um exemplo de degradagao gerado pela implementagao do Algoritmo
E]. Nesta figura pode ser observado que a principal degradacao apresentada pela imagem (Figura
5.3[(b)) é uma perda de contraste consideravel em relagao & imagem original (Figura[5.3(a)). Isto

deve-se a que nao foi aplicado nenhum filtro de convolugao sobre a imagem [10].

Além disso, na Figura [5.4] é aplicado o mesmo processo de degradagdo, porém mudando
o valor da distancia para dm = 0,8m. Na Figura pode-se observar que a degradagao entre a
imagem original e a imagem degradada é minima, apresentando uma leve perda de contraste, mas
sem comprometer significativamente a qualidade da imagem resultante. Este caso (dm = 0,8m)
é mais apropriado para o modelo de Trucco-Olmos (vide Algoritmo @, j4 que o mesmo esta

projetado para distancias na faixa entre 0,2 e 1,0 metros, aproximadamente [20].
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(b)

Figura 5.3. Exemplo de degradagao de uma imagem utilizando o modelo
de Schechner. (a) Imagem original. (b) Imagem degradada (parametros de
degradacao: ¢, = 0,6m™ ', Ly, = 35, ¢g = 0,45m™', Lo, = 50, ¢, =
0,4m~Y Lo, = 45, dm = 3m).

(b)

Figura 5.4. Exemplo de degradacao de uma imagem utilizando o modelo
de Schechner. (a) Imagem original. (b) Imagem degradada (parametros de
degradagdo: ¢, = 0,5m™!, Lo, = 35, ¢; = 0,45m~ 1, Lo, = 50, ¢ =
0,4m=1, Lo, =45, dm = 0,8m).

5.1.3 Implementacao do Modelo de Wagner

A simplificagdo proposta por Wagner [9] apresenta um modelo com as caracteristicas dos
dois modelos anteriores. Fste modelo considera tanto o efeito relacionado ao back-scattering
quanto o efeito de borramento devido ao forward-scattering (vide Segéo. A complexidade da
implementacao deste modelo encontra-se na criacao e aplicagdo do filtro de convolugao, o qual
¢é desenvolvido como explicado na implementagdo do modelo de Trucco e Olmos-Antillon e que,
como foi discutido na Segao apresenta um custo computacional O(3M N.log(M N)) para

uma imagem colorida de tamanho M x N.

Para este modelo, os pardmetros de entrada correspondem ao coeficiente de atenuacao ¢, o
ganho do filtro de convolugao K, a contante referente & iluminagao de meio Lo, e a distancia média
entre a cAmera e o objeto dm. O processo, igual que nos outros modelos, inicia com a atenuagao

devido ao efeito de transmissdo direta. Apos realizar a atenuagdo, deve-se levar a imagem
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resultante ao dominio da frequéncia utilizando a TDF disponivel na toolboz de processamento
de imagens do MATLAB, deslocando os componentes de baixa frequéncia para a parte central
da imagem. Posteriormente, realiza-se a operagao de filtragem multiplicando, ponto a ponto, a
imagem atenuada no dominio da frequéncia com o filtro passa baixa criado utilizando a equagao
. Em posse da imagem filtrada no dominio da frequéncia, esta deve ser levada de novo para
o dominio espacial para, assim, realizar a operacao referente ao efeito do back-scattering. Dita
operacao consiste na adi¢do do termo Lso (1 —e~%9™) e, desta forma, obter a imagem degradada

final. Este procedimento esta descrito no Algoritmo

Além disso, a Figura [5.5] apresenta um exemplo de degradagao devida & implementacgao do
modelo de Wagner. Neste caso, pode-se observar que a imagem degradada apresenta tanto o
borramento devido ao efeito de forward-scattering como também a perda de contraste referente

ao back-scattering.

(b)

Figura 5.5. Exemplo de degradagao de uma imagem utilizando o modelo
de Wagner. (a) Imagem original. (b) Imagem degradada (parametros de
degradagdo: ¢, = 0,5m~', K, = 0,7, Lo, = 35, ¢g = 0,45m™ !, K, = 0,8,
Lo, =50, ¢, = 0,4m~1, K, = 0,8, Lo, = 45, dm = 3m).

5.1.4 Ferramenta de Degradacao de Imagens em Meios

Participativos (FDIMP)

Nas secoes anteriores foram expostas as implementacoes realizadas para os modelos de for-
macao de imagens em meios participativos. Para estas implementacoes foi desenvolvida a Fer-
ramenta de Degradac¢ao de Imagens em Meios Participativos (FDIMP) que permite variar os
parametros de degradacdo. Esta ferramenta foi implementada utilizando o MATLAB. A Figura
[5.6] apresenta a interface grafica da FDIMP.

Além das opgoes basicas para carregar e apresentar as imagens, a ferramenta pode ser divi-
dida em trés partes principais. A primeira, marcada pelo quadro verde na Figura [5.6] permite

escolher o modelo de formacao desejado para a degradacao das imagens. As opc¢oes disponiveis
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Algoritmo 8: Pseudocodigo para implementacao do modelo de Wagner [9].

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

Entrada: I: Imagem colorida sem degradagao de tamanho M x N
Entrada: ci, ¢y, c3: Coeficientes de atenuacdo para os canais R, G e B, respectivamente
Entrada: K, K5, K3: Ganhos dos filtros de convolucdo para os canais R, G e B,
respectivamente (vide equagao (2.25))
Entrada: Lo, Loo,, Looy: Constante referente & iluminacao do meio (canais R, G, B,
respectivamente)
Entrada: dm: Distancia média entre a cAmera e a cena
Saida: Ideg: Imagem degradada
inicio
//Atenuagao por transmissao direta
para ¢=1:3 faga
Ideg; = I,.e—ci-dm
fim para
// Transformacao ao dominio da frequéncia
Idegtreq = FFT2(Ideg) //Transformada Rapida de Fourier em 2D - MATLAB
// Deslocamento dos componentes de baixa frequéncia para o centro da imagem
Idegfreq = FFTSHIFT(Ideg) //Funcao disponivel em MATLAB
//Criagao e aplicac¢ao do filtro de convolugao passa-baixa G
para j=1:M faca
para k=1:N faga
| w=2n /(2= P+ (N2 F)?

fim para

fim para
para i=1:3 faga
G; = Kj.eci-dmw
Idegtreq;, = Idegfreq;-Gi //Degradagao da imagem
fim para
//Transformada Répida de Fourier Inversa em 2D - MATLAB
Ideg = [IFFT2(Idegfreq)|
//Adigao do efeito de back-scaterring
para ¢=1:3 faga
L; = (matriz de M x N com todos os elementos iguais a Ly, ).(1 — e~¢-4m)

Idegi = Idegi + Ll

fim para

fim
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Imagem Pura Imagem Degradada

Cargar imagem

Maodelo de Degraiagio

@ Trucco

Schechner

Wagner

Parémetros do Modelo

Kr o Lr MSE =
Kg g Lg dm (metros)

Ko b [y PSNR =

Figura 5.6. Ferramenta de Degradacao de Imagens em Meios Participativos

- FDIMP (Interface).

correspondem aos trés modelos implementados nas Secoes [5.1.1], [5.1.2] e [5.1.3] A segunda parte,

dentro do quadro vermelho na Figura [5.6] corresponde & definicdo dos parametros de entrada
de cada modelo. Assim, se 0 modelo escolhido para degradacao da imagem é marcado na opgao
Trucco (vide Figura[5.7), somente poderéo ser inseridos os valores referentes aos coeficientes de
atenuagao ¢, cg, ¢y € os ganhos da PSF K., K, Kj. Da mesma forma, se for escolhido o modelo
de Schechner (vide Figura , serdo habilitados os paradmetros referentes & constante de ilumi-
na¢ao Leo,, Loo,, Lo, € 08 ganhos da PSF, K, K, Kj, serao desabilitados. Por tltimo, se for
marcada a opg¢ao para o modelo de Wagner (vide Figura , serao habilitadas todas as opcgoes
correspondentes aos parametros de entrada do algoritmo de degradacao. Finalmente, a distancia
média entre a cAmera e o objeto permanece habilitada em todos os modelos, ja que a atenuagao

devida a transmissao direta estd considerada em todos eles.

Em uma terceira caracteristica da FDIMP, que corresponde ao quadro azul na Figura [5.6]
sao apresentados valores da qualidade da imagem degradada. Neste caso fora implementadas
as métricas MSE e PSNR discutidas na Segao [I.1] Estas métricas foram escolhidas devido a
que conta-se com a imagem original e, portanto, pode ser utilizada uma métrica de avaliagao de

imagens com referéncia completa (FR-IQA).
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Imagem Pura Imagem Degradada

Cargar imagem
, Modelo de Degradagéo——

@ Trucco

7) Schechner

*) Wagner

Kr 07 or 0.5 Lr s MSE= 22261334
Ka 08 g 0.45 Ly S0 dm (metros) 1
Ko 08 cb 04 Lb 45 PSMR = 146514

Figura 5.7. Ferramenta de Degradacao de Imagens em Meios Participativos

- FDIMP (Opgéo Trucco).

5.2 ANALISE DE DESEMPENHO DAS METRICAS DE AVALIAGAO PARA

IMAGENS COM DEGRADACOES ARTIFICIAIS

Como foi discutido no Capitulo[4] existem dois tipos de métricas para avaliagao de qualidade
de imagens: (a) com referéncia completa (FR-IQA) e (b) sem referéncia (NR-IQA). A diferenga
entre as duas reside na necessidade (ou ndo) de uma imagem de referéncia, de preferéncia nao
degradada. As métricas com referéncia realizam uma comparacao entre duas imagens, enquanto
as métricas sem referéncia ndo precisam uma imagem de referéncia. KEste fato faz com que
as métricas de analise de qualidade sem referéncia sejam mais complexas, do ponto de vista

computacional.

Além disso, nos processos de restauragao automaética de imagens subaquéticas nao é possivel
ter disponibilidade de uma imagem de referéncia para fins de comparagao. Em outras palavras,
as métricas de avaliagdo de imagens com referéncia nao sao indicadas para este tipo de processos

e, por isto, devem ser testadas métricas sem referéncia para guiar o processo de otimizagao.

Assim, esta sec@o trata sobre as implementagoes das métricas de avaliagao de imagens que
foram utilizadas na primeira parte deste trabalho, onde se considera somente imagens degradadas
artificialmente, utilizando a FDIMP apresentada na Sec¢ao [5.1.4] Inicialmente foram implemen-

tadas duas métricas sem referéncia: (a) Métrica BN-IQA (vide Secao [4.2.1)) e (b) métrica NIQE
(vide Secao |4.2.2)).

90



Imagem Pura Imagem Degradada

cargar imagem

Modelo de Degradagéo——

Trucco
© schechner

Wagner

Kr 07 cr 05 Lr 35 MSE= 2866.0314
Kg 08 cg 0.45 Lg 50 dm (metros) 3

Kb 08 cb 04 b 45 PSNR= 13558

Figura 5.8. Ferramenta de Degradagao de Imagens em Meios Participativos

- FDIMP (Opgao Schechner).

Como foi discutido na Segao [£.4.2] o desempenho das métricas pode ser medido utilizando
coeficientes de correlagao. Neste trabalho foi utilizado o Coeficiente de Correlagio de Spearman
(SRCC) para medir a correlagdo entre os valores gerados pela métrica analisada e o indice
de avaliacao subjetiva (vide Segao . Assim, todas as imagens utilizadas nesta etapa do
trabalho pertencem ao banco de imagens LIVE [I0I]. Este banco de imagens consta de 29
imagens de referéncia, sem distor¢do aparente. Além disso, o banco também conta com 779
versoes degradadas a partir das imagens de referéncia com diferentes tipos de distorgoes (vide
Secao e suas respectivas avaliagbes subjetivas especificadas utilizando o indice DMOS -
Difference Mean Opinion Scores, permitindo assim, realizar a andlise de desempenho baseada

em correlagao.

A primeira métrica implementada foi a BN-IQA apresentada na Secdo [£.2.1] Esta métrica
estd focada no calculo de quantidades que representa o nivel do ruido e borramento que possui
uma imagem. Para o treinamento da métrica foram utilizadas 15 imagens com ruido branco e
15 com borramento Gaussiano, para um total de 30 imagens degradadas de treinamento (todas
elas disponiveis no banco LIVE [I01]). Estes tipos de degradagao foram escolhidos para treinar o

sistema, ja que sao as principais degradagoes que sofre uma imagem em ambientes subaquéticos
Neste contexto, o treinamento consistiu em obter os valores Blureqn, Blur,qatio, N0iS€mean.,

Noiserqtio, apresentados na equagao (4.18]) (vide Segao [4.2.1)).

Objetivando definir os valores dos pesos w1, wa, w3, wy da equacao (4.18)), foi implementado
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Imagem Pura Imagem Degradada

Cargar imagem

Modelo de Degraagio ——

Trucco

Schechner

© Wagnef

Parémetros do Modelo.

Kr 07 o 0s L 35 MSE= 37633520
g 08 cg 0.45 Lg s0 dm (metros) 3

Kb 08 cb 04 Lb 45 PSNR= 123751

Figura 5.9. Ferramenta de Degradagao de Imagens em Meios Participativos

- FDIMP (Opgao Wagner).

o algoritmo de otimizagao bio-inspirado PSO (vide Secao , utilizando o coeficiente SRCC
como funcao objetivo. Neste caso, busca-se maximizar a correlacdo SRCC entre o indice DMOS
fornecido no banco LIVE e o valor de qualidade encontrado pela métrica para as imagens com
borramento e ruido branco do banco LIVE. Assim, o algoritmo PSO foi rodado 32 vezes, cal-
culando assim a média dos 32 valores encontrados para cada peso. Os valores estimados foram
wp = 1,3187, wo = 2,4223, w3 = —1,0295, e wy = —0,7162. A correlagdo média obtida no

processo de otimizagao foi de 0,8750.

Com os pesos wy, wa, ws, wy calculados pelo PSO, o sistema foi testado com 159 imagens
degradadas com ruido branco e 159 imagens degradadas com borramento Gaussiano do banco
LIVE. Estas imagens correspondem a um conjunto diferente aquele utilizado para o treinamento
da métrica. O coeficiente de correlagio SRCC entre os valores obtidos para a métrica BN-IQA

e os indices de avaliagdo subjetiva DMOS fornecidos pelo banco de imagens foi de 0,8193.

Adicionalmente, foi implementada a métrica NIQE, discutida na Segao Esta técnica
estd baseada no calculo estatistico de caracteristicas NSS de imagens naturais. Para o trei-
namento da métrica NIQE foram utilizadas as 29 imagens de referéncia do banco de imagens
LIVE [101], j& que, como foi discutido na Segao o treinamento desta métrica consiste em
criar um modelo baseado em imagens com pouca ou nenhuma distorgao [78]. Apos realizado o
treinamento, a métrica foi testada para 87 imagens degradadas com ruido branco e 87 imagens
degradadas por borramento Gaussiano, para um total de 174 imagens degradadas. Assim como

na métrica BN-IQA estes tipos de degradagao foram escolhidos por serem os principais efeitos
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Tabela 5.1. Coeficientes de correlagao SRCC obtidos para cada uma das

métricas.

Métrica SRCC
NIQE 0,9497
BN-IQA (Treinamento) | 0,8750
BN-IQA (Teste) 0,8193
PSNR (com referéncia) | 0,9198

gerados na degradagao das imagens subaquaticas [I0]. Finalmente, o indice de correlagao SRCC
entre os valores encontrados pela métrica NIQE e os indices DMOS fornecido pelo banco de

imagens foi de 0,9497.

Finalmente, objetivando realizar uma comparagao entre as métricas NIQE e BN-IQA e uma
métrica de avaliagdo com referéncia (FR-IQA), foi realizada a analise de correlagao para o PSNR
(vide Segao . Esta anélise foi realizada com um total de 348 imagens do banco LIVE,
divididas em 174 imagens degradadas com ruido branco e 174 com ruido Gaussiano. O SRCC
encontrado para esta métrica foi de 0,9198. Como foi mencionado anteriormente, esta métrica
foi implementada somente para fins de comparagao com as métricas NIQE e BN-IQA, ja que na

area de estudo deste trabalho nao se conta com imagens de referéncia.

A Tabela apresenta um resumo dos resultados obtidos a partir da analise de correlacao

das métricas supracitadas.

Como pode ser observado na Tabela a métrica com maior coeficiente de correlagao é a
NIQE com um SRCC de 0,9497. E importante ressaltar que este valor é maior que o obtido
para o PSNR (0,9198), sendo esta uma métrica com referéncia completa. Além disso, os valores
obtidos para a métrica baseada em ruido e borramento BN-IQA s&o menores que as outras duas
métricas. Porém, isto nao significa que as métricas apresentem baixo desempenho. Métricas sem
referéncia com estes valores de correlagao sdo consideradas aceitaveis e podem ser usadas para
ter uma boa estimativa da qualidade de uma imagem. Devido a estes resultados, foi possivel
definir a métrica NIQE como funcdo objetivo para guiar o processo de restauracao de degradagoes

artificiais apresentado no Capitulo [6]

5.3 CRIACAO DE UM BANCO DE IMAGENS SUBAQUATICAS

Objetivando aplicar as estratégias de restauracao baseadas em otimizagao bio-inspirada em
imagens reais, é necessario contar com um banco de imagens subaquéticas que permita realizar

uma andlise subjetiva de qualidade. Esta andlise permitira realizar um estudo de correlagao
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para as métricas de avaliagdo. Isto justifica-se levando em conta que, a partir deste momento,
todas as imagens terao degradagoes reais e a andlise objetiva deve ser validada para este tipo
de degradacgoes. Por esta razao, no contexto deste trabalho, foi realizado um experimento para
adquisicao e avaliagdo de um banco de imagens subaquéaticas. Este banco esta formado por 85
imagens de referéncia (sem agua) e 255 imagens com diferentes niveis de degradagao. A anélise
subjetiva foi realizada para 135 imagens degradas. O banco de imagens subaquéticas foi chamado
de UID-LEIA (Underwater Image Database - LEIA). Os detalhes sobre a adquisi¢ao e avaliagao

subjetiva das imagens serdo apresentados nesta segao.

5.3.1 Aquisicao das Imagens

A primeira parte desta etapa consistiu na aquisicdo das imagens referentes ao banco. Os
experimentos foram realizados com o auxilio de um aquario contendo adgua com diferentes niveis
de turbidez por experimento. A montagem experimental pode ser vista a Figura [5.10] Para
a adquisi¢do das imagens foi utilizada uma camera comercial Canon SX50HS e foi considerada

iluminagao natural (sem fontes de luz artificial).

70 cm

% Ne— 120cm ———

Figura 5.10. Montagem experimental para adquisicao do banco de imagens.

Inicialmente, o experimento consistiu em adquirir imagens de referéncia. As imagens de
referéncia, neste contexto, nao devem apresentar nenhuma degradagao significativa. Por esta
razao, estas imagens foram adquiridas no aquario sem dgua. O procedimento consistiu em colocar
varios objetos a diferentes distancias em relagao a cAmera. Estas distancias vao desde os 20 até
os 100 centimetros com variacbes de 5 centimetros em cada captura. Com este procedimento
foram aquiridas 85 imagens de referéncia em total. A Figural[5.11] apresenta alguns exemplos das

imagens aquiridas neste experimento.

A segunda parte do experimento consistiu em aquirir imagens degradadas. Para isto, os

objetos foram submersos em dgua com diferentes niveis de turbidez. Inicialmente, as imagens
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Figura 5.11. Imagens de referéncia adquiridas para o banco de imagens.

foram tomadas com 4dgua limpa seguindo o mesmo procedimento que foi realizado para as imagens
de referéncia. Posteriormente, outras imagens foram adquiridas com agua com diferentes niveis
de visibilidade. Um total de 255 imagens foram adquiridas neste processo. Alguns exemplos

destas imagens sao apresentados na Figura[5.12]

Figura 5.12. Imagens degradadas adquiridas para o banco de imagens.

Entre estas imagens foram escolhidas um total de 135 imagens para o experimento de avaliagao
subjetiva. Esta reducéo do conjunto de imagens justifica-se levando em conta o tempo necessério
para avaliar o conjunto de imagens, ja que um tempo elevado na etapa de avaliagao pode conduzir
a avaliagbes erradas devido a fadiga dos avaliadores, como esté descrito na norma ITUR BT.500
[78]. Os detalhes sobre o experimento de avaliagdo subjetiva serdao apresentados na proxima

secao.

5.3.2 Avaliagao Subjetiva do Banco UID-LEIA

Para a avaliacao subjetiva foi utilizado o software Presentation da Neuro Behavioral Systems

- neurobs [109]. Presentation é um programa de estimulagao e controle de experimentos para
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Tabela 5.2. Informacoes sobre o experimento de avaliagao subjetiva.

Metodologia Estimulo Simples (SS)
Referéncia 6 imagens (vide Tabela [B.1
Treinamento 6 imagens (vide Tabela [B.2
Avaliagao 135 imagens (vide Tabela |B.3
Indice MOS
Escala de avaliagao Escala continua de degradacao

de 0 a 10 (vide Figura|5.13

Profundidade de cor 24 bits/pixel coloridas
Compressao JPEG
Avaliadores 32 avaliadores sem experiencia em PDI
Resolugao da imagem 1024 %768
Distancia entre avaliador e Monitor Aprox. 3 vezes a altura da imagem
Monitor LG LED de 21 polegadas

resolugao méaxima de 1920x1080

TIluminagao da sala Escura

neurociéncia. Ele é executado em qualquer PC com Windows, oferecendo estimulos auditivos,
visuais e multimodais com precisao temporal inferior a milissegundos [109]. Nesta plataforma
foi programado um teste subjetivo de estimulo tnico (vide Segao , sendo os indices gerados
do tipo MOS (Mean Opinion Score) (vide equagao (4.39)). O experimento foi dividido em trés
partes: (a) apresentagao das imagens de referéncia, (b) treinamento e (c¢) avaliagao, seguindo a
norma ITUR BT.500, a qual propoe diferentes métodos para analise subjetiva de qualidade de
imagens de televisao e contem informagao sobre as condigoes de visualizagao, instrugoes sobre
a metodologia do experimento, materiais e a apresentagao de resultados. Um resumo sobre os

materiais e metodologias utilizados neste experimento sao apresentados na Tabela [5.2]

A primeira parte do experimento, referente & apresentacao das referéncias, consiste na apre-
sentagao aleatoria de 6 imagens de referéncia (sem agua). O objetivo principal desta etapa é
mostrar para o avaliador quais sao as imagens que, no contexto deste trabalho, apresentariam
uma qualidade 6tima. Neste ponto sao ressaltadas as caracteristicas nas quais o observador deve
prestar maior atengéo. As informagoes sobre as imagens utilizadas para esta etapa podem ser

encontradas na Tabela do Apéndice [B]

Posteriormente, a etapa de treinamento visa familiarizar ao observador com a interface grafica
da plataforma, assim como também com o processo de avaliacdo. Nesta etapa sdo apresentadas

6 imagens degradadas que nao fazem parte do conjunto de avaliagdo na etapa posterior. Nesta
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parte do experimento, sao indicados para o observador quais sao os tipos de distorcao que sao
interessantes na avaliacao deste tipo de imagens, assim como também é apresentada a escala de
avaliacao (vide Figura. As informagoes sobre as imagens utilizadas para esta etapa podem
ser encontradas na Tabela do Apéndice [B]

ESCALA DE DEGRADAGAO

QUALIDADE: 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Muito . Muito
. Meio
Ruim Boa

Figura 5.13. Escala de degradagao utilizada nas etapas de treinamento e

avaliagao do experimento.

Finalmente, a etapa de avaliacao é a parte central do experimento. Nesta etapa sao apresen-
tadas 135 imagens com diferentes niveis de degradagao e com os objetos a diferentes distancias.
A apresentagao destas imagens é aleatéria, o que certifica que para cada observador se apresen-
tarao em uma ordem diferente. Cada imagem é apresentada por 6 segundos e, apos este tempo,
a imagem desaparece e estara disponivel uma barra de avaliagao. Esta barra representa o nivel
de degradacao da imagem com valores entre 0 e 10, sendo 0 a melhor qualidade e 10 a pior. Por
ultimo, estes valores sao salvos pelo programa de avaliagdo junto com o nome do arquivo que

representa a imagem.

Este experimento foi realizado para um total de 32 pessoas sem problemas visuais em um
quarto fechado e escuro. O tempo médio de duracao do experimento foi de 40 minutos por
avaliador. Foi utilizado um monitor de 21 polegadas com tecnologia LED e com uma resolucao
méxima de 1920x1080. O resultado final consistiu calcular o valor médio das 32 avaliagOes para
cada imagem, obtendo assim 135 valores MOS (vide equagao (4.39)) (um para cada imagem).
As informagOes sobre as imagens utilizadas na etapa de avaliagdo, assim como os indices MOS

finais obtidos para cada imagem, podem ser encontrados na Tabela [B.3]do Apéndice

5.4 ANALISE DE DESEMPENHO DAS METRICAS DE AVALIAGCAO PARA
IMAGENS DO BANco UID-LEIA

Como foi discutido anteriormente, a métrica de avaliacdo de qualidade de imagens é uma
parte fundamental do processo de restauracao baseado em otimizagdo, ja que esta atua como
fun¢ao objetivo. Além disso, a analise de desempenho apresentada na Se¢ao [5.2] para as métricas
BN-IQA e NIQE deve ser realizada de novo. Embora os resultados da analise de correlacao

obtidos para estas métricas tenha apresentado bom desempenho, as imagens do banco UID-
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Tabela 5.3. Valores estimados no treinamento da métrica UCIQE.

c1 2 3 SRCC (treinamento) | SRCC (teste)
PSO | 1,2840 | 1,8746 | 1,7205 0,9264 0,8992
ABC | 19115 | 1,5327 | 1,2474 0,8541 0,7430
DE | 1,3002 | 1,9107 | 1,7309 0,9025 0,8622

LEIA sao imagens reais subaquéaticas, o que nao é o caso do banco LIVE, cujas imagens foram
degradadas artificialmente. Por esta razao, é necessério analisar o desempenho das métricas para

este tipo de degradacoes reais.

Para esta analise também foram implementadas as métricas UCIQE e PUIQ, apresentadas
nas Segoes [£.2.4) e respectivamente. Estas métricas foram projetadas especificamente para

ambientes subaquéaticos [77], [90].

A métrica UCIQE esta baseada no espaco de cores CIELab e consiste em um modelo cro-
matico normalmente utilizado para descrever todas as cores que podem ser captadas pelo olho
humano [77] (vide Segao . Apoés a transformagdo da imagem degradada para o espago
CIELab, sao calculados os valores de o., cony e us, que correspondem ao desvio padrao do
chroma (equagao (4.34))), o contraste da Luminancia (calculada como a diferenga entre os valores
do 1% dos pixeis da parte inferior e o 1% dos pixeis da parte superior [77]) e a saturagdo média
(equagao ), respectivamente. De posse dos valores descritos anteriormente, se procede a
calcular o conjunto de pesos {ci,c2,c3} apresentados na equagao . Além disso, o banco
UID-LEIA conta com um total de 135 imagens degradadas (vide Secao , cada uma com um
indice de qualidade MOS. Para o treinamento da métrica foram utilizadas 60 imagens do banco
UID-LEIA. Nesse contexto, foram testados 3 algoritmos de otimizagao visando encontrar os me-
lhores valores do conjunto {c1,ce,c3} que apresentem um valor maximo para o coeficiente de
correlagao SRCC (vide Segao . Os algoritmos de otimizacao testados neste processo foram
o PSO, o ABC e o DE, apresentados nas Segoes e respectivamente. Cada algoritmo
foi executado 10 vezes e os valores de {c1, c2,c3} correspondem a média dos valores obtidos nas
10 execugoes. A Tabela apresenta os valores de {c1, c2, c3} estimados nesta etapa, assim como
os valores médios de correlagao encontrados pelo pelos algoritmos de otimizagao. Apos o treina-
mento, foi realizada a anéalise de correlacao para as 75 imagens restantes do banco UID-LEIA. Os
valores de correlagao obtidos foram 0,8992, 0,7430 e 0,8622 para os valores obtidos com o PSO, o
ABC e o DE, respectivamente. Na Tabela [5.3] pode-se observar que o melhor resultado, tanto na
etapa de treinamento como na etapa de teste, foi alcangado pelo PSO, o qual apresentou maiores

valores de correlacao.

Adicionalmente, foi implementada a métrica PUIQ, apresentada na Secéo (vide Algo-
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Tabela 5.4. Valores estimados no treinamento da métrica PUIQ.

Wy W, W3 | SRCC (treinamento) | SRCC (teste)
PSO | 0,1548 | 0,1645 | 0,6807 0,6157 0,5905
ABC | 0,1276 | 0,2051 | 0,6673 0,6010 0,5661
DE | 0,1651 | 0,2104 | 0,6245 0,5984 0,6002

ritmo. Esta métrica também deve ser treinada para encontrar o conjunto de pesos { Wy, Wy, Ws}.
Dito treinamento foi realizado da mesma forma que para a métrica UCIQE. Foram utilizados
os algoritmos de otimizagao bio-inspirada PSO, ABC e DE para maximizar a correlagaio SRCC
com um conjunto de variaveis de decisao dado por {Wy, Wy, W3} com um conjunto de 60 ima-
gens degradadas do banco UID-LIVE. Na Tabela sao apresentados os valores obtido para
{W1, Wy, W3} no processo de otimizagao, assim como os valores de correlagao alcangados nesta
etapa. Também sao apresentados os resultados referentes ao teste da métrica apds o treinamento,
utilizando as 75 imagens restantes. Esta métrica apresentou valores de correlagdo muito baixos
em comparagao com a métrica UCIQE. Neste caso, a maxima correlagdo na etapa de teste tam-
bém foi alcangada pelo algoritmo PSO com um valor de 0,6157. No entanto, na etapa de teste,
o melhor valor foi alcangado utilizando os valores de {W7, Wa, W3} estimados com o algoritmo

DE.

Visando testar outras possibilidades, decidiu-se implementar e testar as métricas BN-IQA,

NIQE e a Distribuigao de Contraste apresentadas nas Segoes [4.2.1] [4.2.2 e [4.2.3] respectivamente,

e que foram implementadas em etapas anteriores deste trabalho (vide Segao [5.2)), proprias para

avaliacao sem referéncia.

Nesta etapa do trabalho, a métrica de medi¢ao de ruido e borramento BN-IQA foi treinada
utilizando os algoritmos PSO, ABC e DE. Para isto, foram utilizadas 60 imagens degradadas
do banco UID-LEIA objetivando estimar os valores de {w1, ws, w3, w4} que permitam obter um
valor maximo para o coeficiente de correlagao SRCC. Os valores de {w1, we, w3, w4} estimados e
os valores de correlacao, tanto na etapa de treinamento como na etapa de teste sao apresentados
na Tabela[5.5] Para esta métrica os melhores resultados, tanto no treinamento como na etapa de

teste, foram alcangados pelo algoritmo DE, j& que apresenta os maiores coeficientes de correlagao.

Além disso, a métrica de avaliagdo NIQE foi treinada utilizando as 85 imagens de referéncia
do banco UID-LIVE, que correspondem as imagens sem agua. Este treinamento foi realizado
para diferentes tamanhos dos blocos. Apds o treinamento, a analise de desempenho foi realizada
utilizando as 135 imagens degradadas do banco UID-LEIA. O melhor valor de correlagao foi

alcancado para um tamanho de bloco de 36x36 e a correlacao obtida foi de 0,9357.

A métrica de Distribui¢ao de Contraste Local ndo necessita uma etapa de treinamento, por-
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Tabela 5.5. Valores estimados no treinamento da métrica BN-IQA.

w1 w9 w3 Wy SRCC SRCC
(treinamento) | (teste)

PSO | 1,8570 | 1,9954 | -1,0147 | -1,0029 0,6807 0,6559
ABC | 1,8291 | 1,9801 | -0,8916 | -1,1850 0,6749 0,6726
DE | 1,7245 | 1,9743 | -0,9951 | -0,9842 0,6901 0,6867

Tabela 5.6. Desempenho das métricas de avaliagao objetivas implementadas

no contexto deste trabalho.

Meétrica SRCC maximo | Algoritmo de

(etapa de Teste) | Treinamento

UCIQE 0,8992 PSO

PUIQ 0,6002 DE

BN-IQA 0,6867 DE
NIQE 0,9357 Nao Aplica
Distribuigao 0,4138 Nao Aplica

de Contraste Local

tanto, a andlise de correlagao foi realizada diretamente sobre o conjunto de 135 imagens degra-
dadas do banco UID-LEIA. Neste caso, a métrica apresentou o valor de correlagdo mais baixo
em comparacao as outras métricas. O valor do coeficiente SRCC foi de 0,4138. A Tabela
apresenta um resumo dos valores méximos de desempenho, em etapa de teste, encontrados para
todas as métricas implementadas. Pode ser observado que os melhores desempenhos foram apre-
sentados pelas métrica NIQE e UCIQE com correlagoes de 0,9357 e 0,8992, respectivamente.
Além disso, o desempenho das outras métricas nao foi aceitavel. Por esta razdo, as métricas
NIQE e UCIQE foram escolhidas para realizar os testes de restauracao das imagens do banco

UID-LEIA, que serao apresentados no Capitulo [7]

5.5 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentadas as ferramentas que serao utilizadas para os processos de
simulagao e restauracao de imagens subaquaticas. Inicialmente foram apresentadas as imple-
mentagoes dos modelos de degradagao de imagens para meios participativos. No contexto deste
trabalho, foram implementadas as simplificagoes de Trucco-Olmos, Schechner e Wagner, apre-
sentadas nos Algoritmos [0} [7] e [8] respectivamente. Estas implementagoes levaram ao desenvolvi-

mento da Ferramenta de Degradagao de Imagens em Meios participativos (FDIMP), apresentada
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na Segao [5.1.4

Em relagao aos modelos implementados, os modelos de Trucco-Olmos e Wagner mostram-se
mais relevantes devido ao tipo de degradagoes simuladas. J& o modelo simplificado de Schech-
ner nao simula borramento nas imagens degradas, sendo que esta é uma caracteristica muito

importante das imagens em meios subaquaticos.

Neste capitulo foi apresentada também uma analise de correlacao que objetiva medir o desem-
penho das métricas de avaliagao de imagens apresentadas na Segao Esta analise foi realizada
tanto para imagens do banco LIVE, que apresentam degradagoes artificiais, como também para
o banco UID-LEIA, que estad constituido por imagens com degradagoes reais. Tanto para os
testes com degradagoes artificiais (vide Segao , como para os testes com imagens do banco

UID-LEIA (vide Secao , a métrica NIQE apresentou o melhor desempenho.

Por outra parte, o banco de imagens UID-LEIA é uma contribui¢ao importante deste trabalho,
j& que, atualmente, nao se tem disponibilidade de bancos de imagens subaquaticas com analise
subjetiva de qualidade. Este banco permitiu realizar uma anéalise de desempenho das métricas

de avaliagao sem referéncia implementadas para degradagoes reais.
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6 TESTES DE RESTAURACAO PARA DEGRADACOES

ARTIFICIAIS

Objetivando testar o desempenho dos algoritmos de otimizagao bio-inspirados ao problema
de restauragao de imagens subaquéticas, foi implementado um algoritmo de restauracao de ima-
gens em niveis de cinza degradadas mediante o modelo de Trucco descrito na Segao 2.3] Para a
degradacao das imagens foi utilizada a Ferramenta de Degradacao de Imagens em Meios Parti-
cipativos (FDIMP), descrita na segao Esta estratégia apresentou resultados satisfatorios,
porém com alguns problemas de contraste que serao discutidos na Se¢ao[6.2] Adicionalmente, foi
implementada uma estrategia de otimizacao multi-objetivo baseada no algoritmo de Evolugao
Diferencial (DE) (vide Secao [3.4). Todos os detalhes e resultados da implementagao destas duas

estrategias serao discutidos nesta segao.

6.1 INVERSAO DO MODELO DE TRUCCO-OLMOS

O processo de restauragao consiste na inversao de um modelo de formagao de imagens. Neste
contexto, os primeiros testes de restauragéo foram baseados no modelo de Trucco e Olmos-
Antillon (vide Se¢ao . Embora o modelo de Schechner apresenta uma menor complexidade
computacional (O(M N)), este nao simula os efeitos de borramento, os quais sao muito relevantes
nas imagens subaquéaticas. Portanto, o modelo de degradacao de Trucco-Olmos foi escolhido para
esta primeira etapa por ser aquele que, com uma quantidade menor de parametros, conseguiu-se
simular adequadamente as degradagoes inseridas por um meio subaquéatico; assim, o modelo de

Trucco-Olmos esta dado pela equagao (6.1)).
L(z,y) = Eq(z,y) * g(z, y, ¢, K, dm) (6.1)

onde L(z,y) representa a imagem captada pela camera, Eq(x,y) = Lo(x,y)exp(—c.dm) corres-
ponde ao efeito de atenuagao por transmissao direta e g(z,y, ¢, K,dm) representa a PSF. Este

modelo, no dominio da frequéncia esta representado pela equacao (6.2)).
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L(u,v) = E4(u,v) * G(u,v,c, K,dm) (6.2)

Como foi discutido na Segao a PSF pode ser modelada como um filtro passa-baixas que,
no dominio da frequéncia, pode ser representado pela equagao (2.25). Além disso, o termo de

transmissao direta contem a informacao sobre a imagem sem degradacgao, dada por Ly.

O objetivo deste processo de restauragao consiste em encontrar o valor para o termo Lo(x, ).

Assim, o processo de inversao do modelo, da como resultado a equagao (6.3)).

_ g1 {W} eCdm (6.3)

LO(‘,E) y) =33 K.e_c'dm

onde ¥ e ! representam a transformada de Fourier e transformada inversa de Fourier, res-

pectivamente. Como pode ser observado, no algoritmo de restauragao utilizando o modelo de
Trucco-Olmos, os pardmetros de entrada sao: a imagem degradada L(x,y), o coeficiente de ate-
nuagao ¢, o ganho da PSF K e a distancia média entre a cAmera e a cena dm. E, Além disso,
a saida serda dada pela imagem restaurada Lo(z,y). O Algoritmo |§| apresenta com detalhe os

passos seguidos para a inversao do modelo de Trucco-Olmos.

Este algoritmo comeca levando a imagem para o dominio da frequéncia e deslocando as com-
ponentes de baixa frequéncia para a parte central da imagem nas linhas 3 e 5, respectivamente.
Posteriormente, desde a linha 7 até a linha 12, apresenta-se a parte fundamental deste algoritmo,
que consiste na construgao do filtro de convolugao G (vide equagao (2.25)). Neste contexto, a
linha 9 apresenta a defini¢ao da frequéncia radial w, sendo esta obtida a partir da distancia (em
pixeis) de todos os pontos da imagem com relacao a o centro da mesma [20]. Esta frequéncia
radial, é utilizada na linha 12 para a criacao do filtro G no dominio da frequéncia. Assim, na
linha 13, o filtro inverso é aplicado 4 imagem degradada no dominio da frequéncia para, posteri-
ormente, levar a imagem filtrada para o dominio espacial (linha 15). Finalmente, na linha 17, é
realizada a remocao do efeito de atenuacgao por transmissao direta para, assim, obter a imagem
restaurada I. Neste caso, o processo de restauragdo apresenta o maior custo computacional na
aplicagao do filtro inverso (deconvolugao) que, no dominio da frequéncia, tem uma complexidade

O(MN.log(M).log(N)) para uma imagem em niveis de cinza de tamanho M x N.

Neste caso, os parametros de entrada ¢ e K devem ser estimados corretamente mediante
algoritmos de otimizagao, visando obter uma imagem restaurada adequadamente. Além disso, a
distancia média entre a camera e a cena dm pode ser estimada utilizando métodos de medicao

de distancias como apresentado em [29] e [30]
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Algoritmo 9: Pseudocodigo para inversao do modelo de Trucco-Olmos [20].

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Entrada: Ideg: Imagem degradada em niveis de cinza de tamanho M x N
Entrada: c¢: Coeficiente de atenuagao
Entrada: K: Ganho do filtro de convolugio (vide equagao ([2.25)))
Entrada: dm: Distancia média entre a cAmera e a cena
Saida: I: Imagem restaurada
inicio
// Transformagao ao dominio da frequéncia
Idegtreq = FFT2(Ideg) //Transformada Rapida de Fourier em 2D - MATLAB
// Deslocamento dos componentes de baixa frequéncia para o centro da imagem
Idegfreq = FFTSHIFT(Ideg) //Funcao disponivel em MATLAB
//Criagao e aplicagao do filtro inverso de convolugao passa-baixa G
para j=1:M faga

para k=1:N faga

| w=2n /(M2 )+ (N2~ k)2

fim para

fim para

G = K'e—c.dm.w

Idegtreq = Meg% //Aplicacao do filtro inverso (vide equagao [2.27]).
//Transformada Réapida de Fourier Inversa em 2D - MATLAB
I = |IFFT2(Idegye,)]

//Restauragao da atenuagao por transmissao direta
I =1.e~m

fim
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6.2 TESTES MONO-OBJETIVO

Objetivando encontrar os parametros do modelo a fim de restaurar a imagem, foram testados
trés algoritmos de otimizagao: (a) PSO, (b) fminsearch, e (c) fmincon, sendo estes dois tultimos
métodos exatos de otimizacao que fazem parte da Toolbox de otimizacao disponivel no MATLAB.
O algoritmo implementado na funcao fminsearch, é o método Simplex. Este método é de busca
direta pelo que nao utiliza gradientes nem numéricos nem analiticos. Além disso, a funcao

fmincon faz parte dos algoritmos de programacao nao-linear.

A Figural[6.1] apresenta a imagem degradada, assim com também a versao original da mesma.
Neste caso, a imagem foi degradada com valores de ¢ = 0,5m™ ', K = 0,3 e d = 1m (vide

equagao ((2.25)).

(b)

Figura 6.1. (a) Imagem original. (b) Imagem degradada com ¢ = 0,5m ™!,
K=0,3ed=1m.

Neste caso, foi considerada a métrica NIQE como func¢do objetivo para o sistema de otimiza-
¢a0, ja que foi a que apresentou maior valor de correlagdo entre as duas métricas de avaliagao de
qualidade sem referéncia. Cada algoritmo de otimizagao foi executado 10 vezes. Em seguida, a
imagem degradada é restaurada usando como parametros do modelo inverso a média dos valores
estimados pelo algoritmo de otimizacao. As imagens resultantes sao apresentadas na Figura[6.2
A Figura (a) corresponde & imagem original, a Figura (b) corresponde & imagem degra-
dada e as Figuras [6.2|c), [6.2(d), e [6.2fe) correspondem aos resultados da restauracdo para os
algoritmos PSO, fminsearch e fmincon, respectivamente. Além disso, a Tabela [6.1] apresenta os
valores dos pardmetros encontrados, assim como os valores alcancados para a funcdo custo, que

neste caso corresponde & métrica NIQE.

Nas imagens da Figura[6.2] pode-se observar que a imagem melhor restaurada foi a que utilizou
o algoritmo PSO para estimar os parametros. A informagao contida na tabela mostra que os
valores de ¢ sdo sempre melhor estimados do que os valores de K. Isto pode ser causado devido

a que o indice NIQE varia muito pouco para uma grande variacao de K (vide Figura|6.3)), o que
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Figura 6.2. Resultado dos algoritmos de restauracdo. (a) Imagem original.

(b) Imagem degradada com ¢ = 0,5m~, K = 0,3 e d = Im. (c) Imagem
restaurada usando PSO. (d) Imagem restaurada usando a funcdo fminseach

do MATLAB. (e) Imagem restaurada usando a fungao fmincon do MATLAB.

Tabela 6.1. Parametros encontrados pelos algoritmos de restauragao para

restauragao da imagem da Figura (b), considerando d = 1m.

Algoritmo de c K Indice
Otimizacao (m™1) NIQE
PSO 0,4867 | 0,2180 | 2,3822
fminseach 0,4706 | 0,0667 | 2,1111
Sfmincon 0,4710 | 0,1008 | 2,4100

dificulta o processo de otimizagao.

Para solucionar este problema, podem ser implementados algoritmos de otimizacao bio-
inspirados multiobjetivo, utilizando duas ou mais métricas como funcao custo. Desta forma
pode-se garantir que as vantagens de determinada métrica podem ser uteis para cobrir as des-

vantagens das outras.

6.3 TESTES MULTI-OBJETIVO

Visando resolver os problemas na restauragao do contraste apresentados nos testes de res-

tauracao com abordagem mono-objetivo, implementou-se a métrica de Distribuicdo de Contraste
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NIQE

c (m'1)
Figura 6.3. Variagao do indice NIQE em relagao aos parametros c e K.

apresentada na Se¢ao [£.2.3] Da mesma forma que para as métricas BN-IQA e NIQE, a analise
de correlagao para esta métrica foi realizada utilizando as imagens do banco LIVE [101]. Devido
a que este banco nao apresenta imagens com degradacao de contraste, a analise foi realizada com
um conjunto de 87 imagens degradadas com borramento Gaussiano. Esta escolha justifica-se
levando em conta que um dos principais efeitos do borramento consiste na redugao do contraste
de pequenos objetos [I10]. Para esta anélise, o coeficiente de correlagao SRCC obtido foi 0,8502.
Este valor de correlagao considera-se aceitével para uma métrica sem referéncia [104] e, por esta

razao, esta métrica foi implementada nos testes multi-objetivo.

Objetivando estimar os parametros do modelo inverso apresentado na equagao , foi
implementado o algoritmo MODE, discutido na Segao Neste contexto, os parametros c e
K foram considerados como variaveis de decisdao do processo de otimizacdo. E importante notar
que, fisicamente estes parametros nao dependem da disténcia média entre a cimera e o objeto

dm [I11], sendo que esta pode ser estimada de outras formas [29], [30].

Adicionalmente, a métrica de Distribuicao de Contraste e a métrica NIQE foram utilizadas
como func¢oes objetivo do processo de otimizacdo. Assim, baixos valores na métrica NIQE signi-
ficam uma melhor qualidade da imagem. No entanto, no caso da Distribuigao de Contraste, um
maior valor significa melhor qualidade como mostrado na figura [I1T]. Objetivando adaptar
as duas métricas para um processo de minimizacao, o valor obtido pela métrica de Distribuicao

de Contraste é multiplicado por —1.

Para apresentar um exemplo dos resultados obtidos com este processo de otimizacgao, vai-
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se considerar a imagem apresentada na Figura Esta imagem foi degradada utilizando o

Algoritmo |§| com valores de entrada ¢ = 0,3m™', K = 0,7 e dm = 3m [I11].

(b)

Figura 6.4. Imagem em niveis de cinza degradada utilizando o modelo de

Trucco e Olmos-Antillon [I11]. (a) Imagem Original. (b) Imagem degradada

comc=0,3m" !, K =0,7, dn = 3m.

O melhores resultados foram obtidos com uma populagao de 30 individuos e 250 iteragoes do
MODE. Também, foi definido um fator de escala de 0,5 e 0,9 para a probabilidade de recombina-
¢ao (vide Algoritmo [4)) [IT1]. Duas abordagens diferentes foram implementadas para o MODE,
o algoritmo PDEA [I12] e o MODE /Parent [113].

O algoritmo DEMO /Parent adapta o algoritmo DE objetivando lidar com problemas multi-
objetivo. Neste caso, a sele¢do no final de cada iteragao do algoritmo é substituida por uma
estratégia que considera para a solucao filha o dominio sobre sua solugao pai, assim: se a solugao
pai domina & sua solucao filha, esta tltima é descartada. No entanto, se a solu¢ao filha domina
a solugao pai, a solugdo pai deve ser substituida pela solucao filha. Caso nenhuma solugéo tiver
dominio sobre a outra, as duas devem ser mantidas na populacao. Apoés esta selecdo, a populacao
final é truncada utilizando critérios de dominéncia e distancia de aglomeragao [113]. Além disso,
o algoritmo PDEA ¢é levemente diferente ao DEMO /Parent. Este concatena ambas populagoes
(filha e pai) e realiza o processo de truncamento utilizando os mesmos critérios de DEMO/Parent
[112].

Cada algoritmo foi executado 10 vezes. A Figura [111] apresenta as solugoes nao domi-
nadas para os dois algoritmos ap6s as 10 execugoes. Nesta figura também sao apresentados os
valores finais das métricas para o joelho da fronteira de Pareto. Além disso, os resultados do pro-
cesso de restauragao podem ser observados na Figura[6.6l Também, foram implementadas duas
métricas visando medir a qualidade da fronteira de Pareto obtida, chamadas de espacamento e
hiper-volume [111]. A Tabela apresenta o resultado da métrica de espagamento para os dois
algoritmos, mostrando que os dois algoritmos apresentam desempenho similar em relacao a di-
versidade das solugoes. A Tabela[6.3] por outro lado, mostra que o algoritmo PDEA se mostrou
superior com maiores valores para a média, o méximo e o minimo na métrica de hiper-volume.

Isto significa que a abordagem PDEA é capaz de cobrir uma maior area no espago dos objetivos
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Tabela 6.2. Resultados para a métrica de espaceamento dos algoritmos
DEMO/Parent e PDEA (10 execugbes) [I11].

PDEA | DEMO /Parent
Média 0,0638 0,0653
Desvio Padrao | 0,0220 0,0314
Minimo 0,0378 0,0312
Maximo 0,0940 0,1152

se comparada como a abordagem DEMO /Parent [111].

121

11k + DEMO/Parent
+ PDEA

10

NIQE
-~

H x:-1,912

-2 -1.9 -1.8 -1.7 -1.6 -1.5 -1.4 -1.3 -1.2 -1.1
Range

Figura 6.5. Fronteira de Pareto obtida pelo algoritmos DEMO /Parent e
PDEA apés 10 execugoes [111].

Neste exemplo, os parametros utilizados para degradacdo foram ¢ = 0,3m™! e K = 0,7
para uma distancia fixa dm = 3m. Apods o processo de otimizagdo, os pardmetros estimados
foram ¢ = 0,3899m ! e K = 0,7521 [I11]. Os valores obtidos para as funcdes objetivo foram
NIQE = 3,779 e Range = 1,912. Adicionalmente, os valores de qualidade para as imagens
originais sao NIQFE = 3,3998 ¢ Range = 1,1723, e para a imagem degradada NIQFE = 9,0044
e Range = 0,3842. Os resultados obtidos mostram que os valores estimados para ¢ e K sao

muito similares aqueles utilizados no processo de degradagao (vide Figura [6.4)).

Além disso, os valores de qualidade da imagem restaurada, dados pelo valor final da fun¢oes
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Figura 6.6. Resultados do processo de restauragio da imagem [I11I]. (a)
Imagem degradada (¢ = 0,3m~1, K = 0,7, dm = 3m). (b) Imagem Original.
(c) Imagem restaurada com ¢ = 0,3899m~!, K = 0,7521, dm = 3m

Tabela 6.3. Resultados para a métrica de hiper-volume dos algoritmos

DEMO /Parent e PDEA (10 execugdes) [111].

PDEA | DEMO/Parent
Média 0,8820 0,8289
Desvio Padrao | 0,0700 0,0683
Minimo 0,7749 0,7668
Méximo 0,9269 0,9259

objetivo, também sao similares aos medidos para a imagem original. No entanto, fazendo uma
anéalise subjetiva da Figura é possivel afirmar que a imagem restaurada (Figura (c)) tem,
levemente, melhor qualidade se comparada com a imagem original (Figura (b)) Isto pode ser
devido a que as imagens de referéncia do banco LIVE, que foram utilizadas nos testes de res-
tauracao, foram adquiridas em ambientes naturais e algumas podem apresentar distorgoes [111].
Os resultados podem sugerir que, em alguns casos, o processo de restauragao esta restaurando

estas pequenas degradagoes [111].

A Figura[6.7 apresenta outros resultados utilizando diferentes imagens com diferentes valores
de c e K. Na coluna (a) estdao as imagens originais (sem degradagao), na coluna (b) estao as

imagens degradadas e a coluna (c) pertence as imagens restauradas pelo algoritmo MODE.
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(b)

Figura 6.7. Resultados da restauracdo de imagens com o algoritmo MODE.
(a) Imagem original. (b) Imagem degradada. (¢) Imagem restaurada usando

o algoritmo MODE [IT1].

6.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos nos testes de restauragao para ima-
gens com degradagoes artificiais. Nesta etapa do trabalho foi utilizado o modelo inverso de
Trucco-Olmos, apresentado no Algoritmo [9] Este algoritmo foi escolhido devido a sua simplici-

dade de implementacao e capacidade para simular os efeitos da dgua na imagem.

Duas abordagens foram testadas nesta etapa: a primeira consiste em uma estratégia de
otimizagdo PSO mono-objetivo, utilizando como fun¢ao objetivo a métrica NIQE; ja a segunda
abordagem consistiu em uma estratégia de otimizagao multi-objetivo baseada no algoritmo de
evolugao diferencial (MODE). Para esta segunda abordagem, foi necessaria a implementacao da

métrica de Distribuigao de Contraste Local, discutida na Segao [£.2:3]

Os testes de restauracéo aplicados a imagens com degradagoes artificiais apresentaram re-
sultados satisfatérios, porém, a imagem resultante do processo de restauragdo apresenta alguns
problemas de contraste. Estes problemas sao causados pela deficiéncia da métrica NIQE para
medir variacOes de contraste neste tipo de imagens. Assim, foi necessaria a implementacao de
uma estratégia multi-objetivo que possa, mediante a utilizagao de uma segunda métrica, cobrir

a desvantagem da métrica NIQE.

Assim, finalmente foi apresentada a implementagao de um sistema de restauragao de imagens
baseado no algoritmo de otimizagao MODE. Este algoritmo estimou parametros de restauragao

bastante similares aos utilizados no algoritmo de degradacao. Realizando uma analise subjetiva
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das imagens resultantes do processo, as imagens restauradas apresentam, em alguns casos, melhor
nitidez e contraste que a imagem original. No entanto, nesta parte do trabalho, foram utilizadas
imagens degradadas artificialmente mediante o algoritmo de Trucco e Olmos-Antillon e torna-se

necessaria a implementagao de uma abordagem com imagens reais.
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7 TESTES DE RESTAURACAO PARA DEGRADACOES REAIS

Na Segao foram definidas as melhores métricas para avaliar imagens com degradagoes
subaquaticas reais. Para isto foi utilizado o banco de dados desenvolvido neste projeto: o UID-
LEIA (vide Segao . Estas métricas serao utilizadas como fungoes objetivo para os processos
de otimizacao, que objetivam estimar os parametros do modelo de formagao de imagens inverso
que levem aos melhores valores de qualidade da imagem restaurada. Nos primeiros testes de
restauragao com imagens degradadas artificialmente (vide Capitulo @, foi escolhido o modelo
de Trucco e Olmos-Antillon pela simplicidade de implementacao. Porém, o objetivo principal
de dita etapa consistia em testar os algoritmos de otimizagao bio-inspirados para problemas de

restauracdo baseada em modelos de formagao de imagens.

O modelo de Trucco-Olmos, discutido na Segao [2.3] apresenta uma simplificagdo do termo
referente ao back-scattering, responsavel principalmente pela perda de contraste na imagem re-
sultante. Devido a esta simplificacdo, este modelo esta definido para distancias curtas entre a
camera e o objeto [20]. Apesar de que o modelo de Trucco e Olmos-Antillon apresentou resul-
tados satisfatorios na etapa de restauragao de imagens degradadas artificialmente, a etapa de
restauragao com imagens reais requer um modelo mais completo e, além disso, de implementacao
simples. Por estas razoes, o modelo de Wagner [9] (vide Se¢ao foi escolhido para guiar os

testes de restauracao em imagens reais.

Além disso, diferente dos testes em imagens com degradagoes artificiais, nesta etapa foram
consideradas imagens coloridas, ja que a informacao cromética é muito importante na percepc¢ao
de qualidade visual de uma imagem e, portanto, na maioria das aplicagdoes nao pode ser descon-
siderada. Esta consideragao é muito importante levando em conta que, em meios subaquéticos,
a propagacao da luz é dependente do comprimento de onda e, como consequéncia, os canais de
cor nao se apresentam corretamente balanceados [9]. Portanto, o processo de restauragao nao
deve ser realizado somente observando os valores de luminédncia da imagem, sendo necesséario
implementar uma funcao que permita fazer um ajuste ao valor estimado para cada pardmetro no
processo de restauracao. Este ajuste pode ser feito realizando um procedimento de compensacao

cromatica.

No trabalho apresentado por Wagner [9], apresenta-se também uma estratégia de restaura-
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¢ao de imagens coloridas, utilizando o modelo proposto pelo autor. A diferenca do trabalho
apresentado no contexto desta tese, a otimizagao em [9] é realizada com metodologias exatas de
otimizagao, fornecidas pelo Toolboz de otimizacao do MATLAB. Embora os resultados apresen-
tados pelo Wagner apresentam uma boa qualidade, ainda possuem alguns problemas de contraste

nas imagens restauradas, que se apresentam geralmente escuras.

7.1 COMPENSAGCAO CROMATICA

O procedimento de compensacao cromatica, proposto por Wagner [9], possibilita corrigir o
desequilibrio do comprimento de onda em imagens subaquaticas mediante a obtencao de um
conjunto de pesos referentes a cada canal de cor do espago RGB. Posteriormente, o vetor de
pesos estimado é utilizado para compensar os parametros do modelo segundo o valor de peso de

acordo com seu canal correspondente.

A estimativa dos pesos para compensagao cromética utiliza a representagao da imagem, tanto
no espago RGB quanto no HSV. O espago HSV separa de uma imagem colorida a informagao
referente & intensidade da sua informagdo cromética (matiz e satura¢dao). A informacao de

saturacao é utilizada para diferenciar valores de matiz considerados puros de valores impuros.

Dessa forma, analisando os valores de saturacao, a imagem de entrada pode ser segmentada
em regides compostas por pixeis com a informacao cromética mais relevante, sendo estas regioes
formadas por cores mais puras [9]. Estas regides sao ajustadas utilizando um algoritmo de
expansao cromatica. Assim, as variagoes cromaticas médias de cada canal RGB da imagem
ajustada com relagao & imagem sem ajuste correspondem a cada componente do vetor de pesos

v = (Yr,vG,vB). O Algoritmo [10| resume o procedimento descrito.

Primeiramente, na linha 3 do algoritmo de compensagao croméatica, a imagem ¢é levada para o
espago de cor HSV. Posteriormente, entre a linha 4 e 13, os pixeis do plano de saturacao (plano S)
sao comparados com o limiar l4, criando uma imagem S com valor de 1 nos pixeis com valores
acima desse limiar e 0 no caso contrario. Assim, nas linhas 14, 15 e 16, a imagem degradada, no
espaco RGB, é multiplicada ponto a ponto pela imagem S gerada no passo anterior. Isto gera uma
imagem filtrada I filt, onde sdo conservados somente os pixeis com a informagdo cromatica mais
relevante. Posteriormente, na linha 17, é realizada uma operacao de expansao cromatica para
ressaltar ainda mais estas regioes. Finalmente, nas linhas 18 até 21 sao calculados os pesos de
compensagao cromatica que serao aplicados ao processo de restauracao. Este algoritmo apresenta
uma complexidade computacional O(M N K) para uma imagem de tamanho M x N, onde K;
esta relacionado com o tamanho dos filtros utilizados para expansio cromatica e conversao do

espago de cor [9].
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Algoritmo 10: Algoritmo de compensagao cromética [9).

Entrada: Ideg: Imagem colorida degradada de tamanho M x N
Saida: v = (yr, Vg, vB): Vetor de pesos para compensagao cromética

Saida: A = (Ar, Ag, AB): Vetor de pesos para compensagao cromatica

1 inicio

2 // Transformacao para o espago HSV

3 Idegrsy = RGB2HSV (Ideg) //conversao da imagem ao espago HSV - MATLAB
4 para ¢ = 1:M faga

5 para j = 1:N faga

6 // lsqe: limiar de saturagao definido experimentalmente

7 se Idegs(i,j) > lsqr entao

8 S 1

9 senao
10 ‘ Si,j) =0
11 fim se

12 fim para

13 fim para

14 1filtgr = Idegr * S

15 Ifiltg = Idegg * S

16 Ifiltp = Idegp xS

17 Iajust = imadjust(I filt) //Funcao de expansado cromatica - MATLAB
18 ~vr =mean(lajusty) //Calcula o valor médio dos pixeis no canal R
19 va =mean(lajustg) //Calcula o valor médio dos pixeis no canal G
20 v =mean(lajustg) //Calcula o valor médio dos pixeis no canal B
2 = )
22 fim
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7.2 ESTRATEGIA DE RESTAURACAO

O procedimento de compensagao cromatica, descrito acima, é realizado s6 uma vez, sendo
os pesos encontrados utilizados ao longo de todo o processo de restauragao. Nesse contexto, o
processo de restauracao, de forma geral, esta descrito no Algoritmo [T} Este algoritmo recebe
como entrada uma imagem colorida degradada Ideg, a qual é submetida ao processo de compen-
sacao cromética, descrito acima, a fim de obter os pesos de compensagao que serdo utilizados no
processo de restauragao. Esta estratégia de restauracao consiste em utilizar o modelo inverso de
Wagner (vide Algoritmo para cada canal de cor independentemente. No entanto, as variaveis

de decisao correspondem somente aos trés parametros ¢, K e Loo.

O Algoritmo [T1] inicia, na linha 2, realizando o processo de compensagao cromatica descrito
na Sec¢ao e, assim, obter os pesos v e A. Posteriormente, na linha 3, é realizada uma distri-
buicao aleatéria das particulas caracteristica dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada, levando
em conta que cada uma dessas particulas corresponde a uma possivel solucao ao problema de
otimizagdo. Assim, as primeiras solugoes sdo testadas no modelo inverso de Wagner para cada
um dos canais de cor (linhas 5, 6 e 7), multiplicando as variaveis de decisao ¢, K e Lo pelos
pesos correspondentes obtidos da compensacdo cromatica. Apods obter uma primeira tentativa
de restauragdo, na linha 8, é avaliada a qualidade da imagem restaurada. Assim, novas solugoes
devem ser geradas na linha 9 objetivando obter um melhor valor da métrica na préoxima itera-
¢ao. Desta forma, o processo é repetido até alcancar uma condicao de parada do algoritmo de

otimizagao.

Como discutido na Segao estes valores nao podem ser os mesmos para cada plano de cor
e, devido a isso, os valores estimados no processo de otimizacao sao multiplicados pelos pesos
de compensagdo cromatica correspondentes a cada canal RGB. Apoés a inversdo do modelo de
formacao de imagens, deve ser avaliada a qualidade da imagem restaurada utilizando as métricas
sem referéncia para avaliacao de imagens. Este valor de qualidade corresponde ao valor de aptidao
do algoritmo de otimizagao, o qual deve gerar novas solugoes até convergir ou até alcangar um

nimero maximo de iteragoes. A Figura apresenta um fluxograma do processo descrito acima.

Além disso, a inversao do modelo de Wagner, descrita no Algoritmo consiste em isolar o
termo referente a imagem sem degradagoes, dado pelo termo Lg(z,, y,) na equagao (2.32). Nesse
contexto, a inversao do modelo simplificado de Wagner esta dada pela equagao ([7.1]).

LO(lioa yO) =33 K.e—cdmw

_ 1 {% {L(.Z‘O, yo) - LOO (1 B e_C'dm)} } ec.dm (71)

onde & e 3! correspondem & transformada de Fourier e & transformada inversa de Fourier,
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Algoritmo 11: Algoritmo geral de restauracao de imagens coloridas com degradacoes reais.

Entrada: Ideg: Imagem colorida degradada de tamanho M x N
Entrada: dm: Distancia média entre a cAmera e a cena

Saida: Irest: Imagem colorida restaurada de tamanho M x N

1 inicio

2 [v, A] = Compensacao Cromatica (Ideg)

3 Distribuigao Aleatéria de Particulas do Algoritmo de Otimizagao
4 repita

5 Irestr =Modelo Inverso Wagner (Ideggr, Yr-¢, \p-K, \r.Loo)
6 Irestg =Modelo Inverso Wagner (Idega,va.¢, A\g- K, Ag-Lso)
7 Irestp =Modelo Inverso Wagner (Idegp,vp.c, \p. K, \p.Loo)
8 Qualidade = Métrica de Avaliagao sem Referéncia (Irest)

9 [c, K, Lo] =Geragao de novas solugoes //depende do algoritmo de otimizagao

utilizado

10 até Condi¢cio de Parada do Algoritmo de Otimizagao;
11 fim

respectivamente. Neste caso, as entradas do algoritmo correspondem aos pardmetros de restau-
ragao, dados pelo coeficiente de atenuagao (c), o ganho da PFS (K), a constante de iluminagao

(L) € a distancia média entre a cAmera e o objeto (dm).

O algoritmo de inversao do modelo de Wagner é aplicado, por separado, a cada canal de cor
RGB e, portanto, o algoritmo foi implementado para imagens em niveis de cinza (vide Algoritmo
. Este algoritmo comega, nas linhas 3 e 4, realizando a remocao do efeito de back-scattering.
Assim, nas linhas 6 e 8, a imagem resultante é levada ao dominio da frequéncia e os componentes
de baixa frequéncia sao levados para o centro da imagem. Posteriormente, as linhas 10 até
15 apresentam o processo de criagdo do filtro de convolugao no dominio da frequéncia G (vide
equacao ([2.25)). Desta forma, na linha 16, é realizada a filtragem da imagem no dominio da
frequéncia. Assim, a imagem restaurada Irest é obtida na linha 20, ap6s ter sido levada de volta
para o dominio espacial na linha 18. Neste caso, o processo de restauragao apresenta o maior
custo computacional na aplicagao do filtro inverso (deconvolugao) que, no dominio da frequéncia,

tem uma complexidade O(3M N.log(M).log(N)) para uma imagem colorida de tamanho M x N.

O algoritmo de restauragao de imagens foi implementado tomando como base trés algoritmos
de otimizagao bio-inspirada: (a) PSO, (b) ABC e (¢) DE. Devido aos problemas de convergéncia
prematura que apresenta o PSO, referenciados na literatura [13], este algoritmo foi implemen-

tado junto com os métodos de adig¢ao de diversidade discutidos na Segao Desta forma, foram
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Algoritmo 12: Implementagao do modelo inverso de Wagner [9].

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

Entrada: Ideg: Imagem em niveis de cinza degradada de tamanho M x N
Entrada: c¢: Coeficiente de atenuagao do meio
Entrada: K: Ganho do filtro de convolugao (vide equagao ([2.25)))
Entrada: L..: Constante referente & iluminagdo do meio
Entrada: dm: Distancia média entre a cAmera e a cena
Saida: Irest: Imagem degradada
inicio
//Remocao do efeito de back-scaterring
L = (matriz de M x N com todos os elementos iguais a Ly).(1 — e~ ™)
Ideg = Ideg — L
// Transformagao ao dominio da frequéncia
Idegreq = FFT2(Ideg) //Transformada Rapida de Fourier em 2D - MATLAB
// Deslocamento dos componentes de baixa frequéncia para o centro da imagem
Idegfreq = FFTSHIFT(Ideg) //Funcao disponivel em MATLAB
//Criagao e aplicagao do filtro inverso de convolugao passa-baixa G
para j=1:M faca

para k=1:N faga

| w=2n /(M2 )+ (N2~ k)2

fim para

fim para

G = K'e—c.dm.w

Idegtreq = Meg% //Aplicacao do filtro inverso (vide equagao [2.27]
//Transformada Réapida de Fourier Inversa em 2D - MATLAB
Ideg = |[IFFT2(Idegfreq)|

//Remogao da atenuagao por transmissao direta

c.dm

Irest = Ideg.e
fim
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Entrega os pesos
de compensagao
cromatica

[v, A] = Expansdo
Cromatica

Distribuicdo Aleatéria
de Particulas

Condigao de Parada Irest = Inversdo do

satisfeita ~ Modelo de Wagner

Avaliagdo de
Qualidade

Novas solugdes
Otimizagdo

Figura 7.1. Fluxograma do algoritmo de restauracao de imagens reais.

implementados o algoritmo OPSO (Opposition Based Particle Swarm Optimization) e o RAPSO
(Repulsive-Attractive Particle Swarm Optimization). Além disso, o algoritmo ABC foi testado
na versao classica, e também com aprendizado por oposigao OABC. Em total foram 5 algoritmos
de otimizagao testados nesta etapa do trabalho: PSO, OPSO, ABC, OABC e DE. Estes algo-
ritmos foram testados com duas fungoes objetivo diferentes: UCIQE e NIQE. Estas métricas de
qualidade foram escolhidas para guiar o processo de restauragao devido ao bom desempenho que

apresentaram na andlise de correlagao (vide Segao [5.4).

As Figuras [7.2] e [7.3] apresentam os resultados do processo de restauragao de imagens com
degradacoes reais guiado pelos algoritmos de otimizacao bio-inspirada supracitados. Na Figura
[72] pode-se observar que, subjetivamente, os resultados de restauragao sao satisfatorios para
todas as imagens, porém as imagens obtidas mediante os algoritmos OPSO e ABC apresentaram
imagens mais claras e com melhor restauracao da informacao cromatica da imagem. Objetivando
testar os algoritmos de otimizagao supracitados, cada algoritmo foi executado 50 vezes para a
mesma imagem. Assim, apos encontrar a mediana, o processo de restauragdo mediante inversao
do modelo de Wagner é realizado utilizando os valores das variaveis de decisao correspondentes
ao valor da mediana. As Tabelas e apresentam os valores das variaveis de decisao
utilizados no algoritmo de inversao do modelo de Wagner para obter os resultados apresentados

nas Figuras e respectivamente. E importante ressaltar que os valores das variaveis
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Tabela 7.1. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauracao da imagem mostrada na

Figura

Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,124 -0,102 | -0,335 | -0,560
ABC 84,795 -1,516 | -6,181 | -6,658
RAPSO 85,122 -0,054 | -0,052 | -1,082
DE 85,023 1,717 | 1,984 | 1,905
OABC 84,804 -2,004 | 1,779 | -4,877

de decisao nao representam os valores reais das propriedades fisicas da agua, representando

simplesmente uma combinagao de valores que é capaz de restaurar a imagem corretamente.

Além disso, nas Figuras e [74] apresentam-se casos nos quais o resultado da restauragao
nao foi bem sucedido para todas as estratégias de otimizagao. Nestes casos, o algoritmo DE apre-
senta uma imagem com degradagoes nas cores do fundo da imagem, mostrando uma dominancia
de cor roxa. Da mesma forma, o algoritmo RAPSO na Figura apresenta uma imagem onde
as cores nao estao bem restauradas, dando ao objeto (originalmente de cor azul) uma cor preta.
Assim, neste caso, os algoritmos OPSO, ABC e OABC apresentam as melhores restauragoes.
Além disso, pode ser observado na Figura [7.3] que, quanto mais longe estiver o objeto da camera,

mais dificil resulta restaurar o efeito de borramento.

Figura 7.2. Teste de restauracao em imagens reais utilizando a métrica

NIQE.

E importante ressaltar que estimar os valores reais da informacao referente ao meio de de-
gradacao, dada pelos parametros ¢, K e Ly, ndo é o foco deste trabalho e, portanto, o interesse
principal reside na qualidade da imagem restaurada. As estatisticas dos valores da métrica NIQE
para as 50 execugoes de cada algoritmo de otimizagao sao apresentados nas Tabelas [7.4] [7.5] e

[7:6] para as imagens mostradas nas Figuras [7.2] [7.3] e [7.4] respectivamente. Levando em conta
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Tabela 7.2. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados a restauracao da imagem mostrada na

Figura
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,903 -0,388 | -0,154 | 0,462
ABC 84,494 -0,318 | 0,229 | -0,084
RAPSO 85,884 3,837 | 0,388 | 6,812
DE 85,857 4,080 | 4,829 | 6,309
OABC 84,528 -0,280 | -0,845 | 2,000

Tabela 7.3. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados a restauracao da imagem mostrada na

Figura@
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 85,711 0,824 | -0,189 | 0,026
ABC 85,722 6,492 | -4,565 | 1,945
RAPSO 88,712 0,824 | -0,130 | 0,027
DE 88,025 -2,000 | -1,476 | -2,000
OABC 85,730 6,641 | 4,156 | 1,923
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Figura 7.3. Teste de restauragao em imagens reais utilizando a métrica
NIQE.

Figura 7.4. Teste de restauragao em imagens reais utilizando a métrica
NIQE.

que, na métrica NIQE, um valor menor significa melhor qualidade da imagem, os valores con-
tidos na tabela indicam que os melhores resultados foram alcangados pelos algoritmos OPSO e
ABC. Além disso, os valores referentes as Figuras e [7.4) mostram que os valores mais altos

sdo apresentados pelos algoritmos RAPSO e DE.

Um total de 20 imagens (que pertencem ao banco UID-LEIA) foram testadas utilizando os
algoritmos OPSO, RAPSO, ABC, OABC e DE. Cada algoritmo foi executado 50 vezes para cada
imagem. Posteriormente, para cada algoritmo de otimizagao (e para cada imagem) é encontrada a
mediana dos valores finais da fungao objetivo (métrica NIQE). Os valores das variaveis de decisao
correspondentes ao valor da mediana sdo utilizados para restaurar a imagem mediante o modelo
inverso de Wagner. Neste capitulo foram apresentados trés experimentos e, no Apéndice [A] sao
apresentados 17 resultados de restauragao para os algoritmos OPSO e ABC (que apresentaram
melhor desempenho), assim como também para o algoritmo DE (o qual apresentou o desempenho

mais baixo).
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Tabela 7.4. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada aplica-

dos & restauracao da imagem mostrada na Figura

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,124 84,120 0,0142 84,029 84,125
ABC 84,795 84,794 0,0155 84,753 84,819

RAPSO 85,122 85,085 0,0671 84,810 85,124
DE 85,023 85,023 0,0095 85,006 85,044
OABC 84,804 84,804 0,0147 84,775 84,830

Tabela 7.5. Estatisticas dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada aplica-

dos a restauracao da imagem mostrada na Figura

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,903 84,898 0,0108 84,883 84,909
ABC 84,494 84,494 0,0403 84,439 84,620
RAPSO 85,884 85,881 0,0074 85,856 85,901
DE 85,857 85,865 0,0134 85,854 85,909
OABC 84,528 84,530 0,0443 84,438 84,698

Tabela 7.6. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada aplica-

dos & restauracao da imagem mostrada na Figura [Ef}

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 85,711 84,668 0,3945 85,542 85,820
ABC 85,722 85,724 0,0116 85,704 85,757
RAPSO 88,712 88,536 0,7126 85,729 88,739
DE 88,025 88,066 0,1473 87,946 88,733
OABC 85,730 85,732 0,0171 85,704 85,782
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Além disso, um ponto importante (e considerado como contribui¢do deste trabalho) foi a
avaliacao da aplicabilidade dos algoritmos de otimizacao baseada em meta-heuristicas escolhidos
para guiar este problema especifico de restauragao, tendo em conta que nao existe um algoritmo
melhor que outro para todos os problemas; sendo que para cada problema especifico deve ser
feita uma analise experimental das diferentes opg¢oes (como mostrado nas discussées do teorema

no-free lunch apresentadas por Wolpert e Macready [114]).

7.3 TESTES DE SIGNIFICANCIA

Os testes de significAncia servem para decidir se as amostras obtidas de um determinado
experimento podem ser consideradas oriundas da mesma populagao ou de varias populacoes
idénticas. Adicionalmente, estes testes podem ser utilizados para comparar o desempenho de

dois ou mais meta-heuristicas [115].

Para comparar os resultados, foram geradas amostras para cada meta-heuristica, a fim veri-
ficar a significAncia estatistica. Cada amostra foi coletada aplicando 50 experimentos de restau-
racao para cada uma das 5 meta-heuristicas utilizadas nos testes de restauragao para imagens

com degradagoes reais (vide Capitulo [7)).

De posse das amostras de cada meta-heuristica, o procedimento seguido para a realizacao

dos testes de significancia foi o seguinte [115]:

e Aplicar o teste Kolmogorov-Smirnov para testar se cada amostra segue uma distribui¢ao

normal.

e Se as amostras nao seguem distribui¢oes normais, aplicar o teste ndo paramétrico Wilcon-

xon para determinar se os dados pertencem a mesma populagao.

e Se as amostras seguem distribui¢oes normais, aplicar o teste de anélise de varianga (ANOVA)

para determinar se os dados pertencem & mesma populagao.

e Se os testes supracitados mostram que as amostras pertencem a populagoes diferentes, o
algoritmo de otimizagao que apresenta men01E| mediana é considerado com melhor desem-

penho.

Para realizagdo dos testes foram considerados os algoritmos de otimizagao bio-inspirados
utilizados nos testes de restauragdao de imagens subaquaticas com degradagoes reais. Estes algo-
ritmos foram: OPSO, RAPSO, ABC, OABC e DE. Cada algoritmo foi executado 50 vezes para a
imagem degradada mostrada na Figura No problema de restauragao mostrado na Figura[7.2]

sto considerando um problema de minimizacéo.
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Tabela 7.7. Testes de significincia para os algoritmos de otimizagao bio-

inspirados aplicados ao problema de restauragao apresentado na Figura

ABC OABC RAPSO DE

OPSO ANOVA ANOVA ANOVA Wilconxon
p=0,0004 | p=0,015 | p=0,0012 | p=6,5113 x 10712

ABC ANOVA ANOVA Wilconxon
p=0,0686 | p=0,0002 | p=1,6416 x 10713

OABC ANOVA Wilconxon
p=0,0091 | p=1,5988 x 1013

RAPSO Wilconxon
p=1,0072 x 10~ !2

todos os algoritmos apresentaram resultados satisfatorios, se for realizada uma anélise subjetiva
das imagens. Assim, os testes de significAncia podem comparar objetivamente o desempenho de

cada algoritmo de otimizacgao, utilizado para este problema.

Na Tabela [7.7] sdo apresentados os resultados referentes aos testes de significancia para os
algoritmos de otimizacao bio-inspirados aplicados ao problema de restauracao apresentado na

Figura Neste caso, sdo consideradas duas hipdteses para um nivel de confianca de 95%:

e HO - as amostras pertencem & mesma populagao: probabilidade p > 0, 05[%1

e H1 - as amostras nao pertencem a mesma populagao: probabilidade p < 0, 05.

Assim, a Tabela mostra que a maioria dos algoritmos apresentam distribuicbes normais
e, portanto, o teste realizado correspondeu ao anélise de varianca (ANOVA). Da mesma forma,
o algoritmo DE nao apresentou uma distribuicdao normal e, por esta razao, a analise foi baseada
no teste ndo-paramétrico. Por outra parte, quando foram comparados os algoritmos ABC e
OABC, o valor da probabilidade p foi maior que 0,05 (valor de significAncia). Isto significa que

as distribuigoes geradas por estes algoritmos pertencem & mesma populagao e as variagdes nas

medianas sao causa somente da aleatoriedade do processo de otimizagao.

Além disso, com exce¢ao da comparagao entre os algoritmos ABC e OABC, a hip6tese nula
HO foi rejeitada na comparagao de todos os demais algoritmos, o qual mostra uma diferencia
estatistica no comportamento dos mesmos. Neste caso, uma comparacao das duas medianas

pode inferir num melhor desempenho de um com respeito ao outro.

Adicionalmente, na Tabela apresenta as medianas obtidas neste processo de otimizagao

para cada um dos algoritmos. Nesta tabela pode ser observado que os algoritmos OPSO e

ZPara um nivel de confianca de 95%, o nivel de significancia é do 5%.
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Tabela 7.8. Valores das medianas para os testes de significincia dos algorit-

mos de otimizacao aplicados ao problema de restauragao mostrado na Figura

3

Mediana
OPSO 84,124
RAPSO 85,122
ABC 84,795
OABC 84,804
DE 85,023

ABC apresentam as medianas mais baixas e, portanto, pode-se afirmar que sdo os algoritmos de

otimizacao que apresentam melhor desempenho.

Neste caso, este estudo estatistico mostrou que os algoritmos OPSO e ABC foram mais
eficientes para o célculo dos pardmetros do modelo de formagao de imagens subaquéticas. Este
estudo mostrou estatisticamente o que foi comprovado experimentalmente pelas observacoes
subjetivas realizadas sobre as imagens resultantes do processo de restauragao apresentadas no
Capitulo[7] No contexto deste trabalho, considera-se que esta analise apresenta uma contribui¢ao
ao estado da arte no estudo da aplicagao de algoritmos de otimizagao bio-inspirados para a
restauracao de imagens subaquaticas, devido a que um estudo deste tipo nao esta disponivel na
literatura atual. E importante ressaltar que as meta-heuristicas supracitadas comprovaram ser
adequadas para processos de restauracao de imagens subaquaticas devido & sua capacidade para
resolver problemas multidimensionais (que é o caso do modelo de Wagner) e multimodais (que é

o caso das métricas implementadas neste trabalho).

7.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os resultados referentes aos testes de restauragao em ima-
gens com degradagoes reais. Esta etapa consistiu na implementagao do modelo inverso de Wagner
para restauragao de imagens subaquaticas coloridas. No Capitulo [6] foram consideradas imagens
em niveis cinza com o objetivo de testar os algoritmos de otimizagao bio-inspirados aplicados
ao problema de restauracao de imagens subaquaticas. No entanto, a informacgdo cromatica é
muito importante na percepc¢ao de qualidade visual de uma imagem e, portanto, na maioria das
aplicagoes nao pode ser desconsiderada. Porém, a presenca deste tipo de informagao faz com que
o processo de restauragao nao possa ser aplicado diretamente a cada canal de cor, devido a que a
propagagao da luz depende do comprimento de onda da mesma. Por esta razao foi implementado

o processo de compensagao cromatica apresentado na Segao Este processo gera coeficientes
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que sao utilizados posteriormente como pesos aplicados ao parametros do modelo.

Posteriormente, o processo de restauracao, descrito no Algoritmo foi implementado para
imagens coloridas aplicando os pesos correspondentes a cada canal de cor. Adicionalmente,
foram testados 5 algoritmos de otimizacao: OPSO, RAPSO, ABC, OABC e DE. Nestes testes, os
algoritmos OPSO e ABC apesentaram os melhores resultados de restauragao, mostrando imagens
com melhor distribui¢do cromética e com menor grau de degradagao. Além disso, o algoritmo DE
apresentou os piores resultados. Este tltimo nao foi capaz de realizar uma restauracao adequada

na maioria dos casos, apresentando imagens, subjetivamente, de baixa qualidade.
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8 DISCUSSAO DE RESULTADOS

Nos Capitulos [5] [6] e [7] foram discutidas as metodologias e ferramentas implementadas no
contexto deste trabalho. Primeiramente, foram apresentadas ferramentas importantes para a
analise e desenvolvimento de processos de restauragao de imagens em meios participativos. Estas
ferramentas correspondem & Ferramenta de Degradagdo de Imagens em Meios Participativos
(FDIMP) e o UID-LEIA (LEIA Underwater Image Database). Além disso, foram realizados
os testes de restauragao de imagens subaquéticas com degradacgoes artificiais e reais. Neste
capitulo serao discutidos os resultados obtidos nas etapas que constituem o desenvolvimento

deste trabalho.

8.1 IMPLEMENTACAO DOS MODELOS DE FORMAGCAO DE IMAGENS

EM MEIOS PARTICIPATIVOS

Esta etapa apresenta a implementagao de trés modelos de formagao de imagens: (a) modelo
de Trucco e Olmos-Antillon, (b) modelo de Schechner e (c¢) modelo de Wagner. Ditos modelos
correspondem simplificagdes do modelo de Jaffe-McGlamery. Este ultimo consiste em um modelo
de formacao de imagens que considera um grande nimero de caracteristicas e efeitos da propaga-
¢ao da luz em meios participativos. Embora este modelo possa simular a maioria das degradacoes
que pode sofrer uma imagem adquirida em um meio onde a luz interage com o ambiente, dito
modelo é de dificil implementagéo em sistemas de restauragao automatica. Isto é devido a que,
como foi discutido no Capitulo [2| o processo de restauracao de imagens consiste na inversao de
um modelo de formagao de imagens, cujos pardmetros devem ser estimados corretamente, com o
objetivo de se obter como resultado uma imagem com o menor grau de degradagao possivel. As-
sim, quanto mais complexo for o modelo de formagao de imagens utilizado, mais complexa sera a
implementacao do modelo inverso. Portanto, os modelos simplificados apresentados por Trucco-
Olmos, Schechner e Wagner apresentam uma melhor alternativa para processos de restauragao

automatica.

Desta maneira, no contexto deste trabalho foi criada a Ferramenta de Degradag¢do de Ima-

gens em Meios Participativos (FDIMP), cujo objetivo principal consiste em testar os trés modelos
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simplificados supracitados. Na Segao foi apresentada a metodologia seguida para a imple-
mentagao destes trés modelos simplificados de degradagao. Um exemplo dos resultados obtidos
nesta etapa podem ser observados nas Figuras e[5.5], que apresentam imagens degradadas
utilizando os modelos de Trucco-Olmos, Schechner e Wagner, respectivamente. Nestas figuras,
pode ser observado que o modelo mais completo corresponde & simplificacdo apresentada por

Wagner.

Embora os modelos de Trucco-Olmos e Schechner apresentem alternativas de baixo custo
computacional, estas simplificacoes estao limitadas pela distancia entre o objeto e a camera. Por
exemplo, na Figura [5.2] a imagem apresenta borramento devido ao efeito de forward-scattering,
porém este modelo ndo simula o efeito da perda de contraste devido ao back-scattering. Além
disso, na Figura que apresenta a degradagdo de uma imagem pelo modelo de Schechner,
pode ser observado um efeito de perda de contraste muito forte, porém a imagem degradada
nao apresenta borramento, sendo esta uma das principais degradagoes das imagens subaquéaticas
[10]. A prova desta afirmagao esté representada na Figura , onde a imagem foi degradada
simulando uma distancia de 0,8 metros entre a cAmera e o objeto, sendo esta distancia mais
adequada para o modelo de Trucco-Olmos [20]. Assim, a Figura (b) mostra uma imagem
sem borramento e com uma leve perda de contraste, que ndo compromete significativamente a

qualidade da imagem.

Por dltimo, na Figura [5.5] apresenta-se um exemplo de degradagao utilizando o modelo
simplificado de Wagner. Neste caso, pode ser observado que a imagem degradada apresenta
tanto os efeitos de borramento devidos ao forward-scattering, assim como também a perda de
contraste caracteristica do efeito de back-scattering. Portanto, este ultimo modelo apresenta
uma alternativa mais completa, em termos de degradagao, se comparada com as outras duas

simplificacoes.

Os Algoritmos [0} [7] e [§] apresentam os detalhes das implementagoes destes modelos de degra-
dagdo. O modelo de Schechner (vide Algoritmo [7)) apresenta uma abordagem de baixa complexi-
dade computacional (O(M N) para uma imagem de tamanho M x N), sendo que a degradacao é
realizada diretamente no dominio espacial, evitando a utilizacdo de transformadas. No entanto,
como foi mencionado acima, este modelo néo é aplicidvel para distancias curtas. Além disso, a
complexidade dos modelos de Trucco-Olmos (Algoritmo@ e Wagner (Algoritmo reside na cri-
acao e aplicacao do filtro de convolucao. Nestes casos, a aplicagao do filtro é realizada no dominio
da frequéncia utilizando a , apresentando uma complexidade computacional O(M N.log(M N))
para uma imagem de tamanho M x N. A transformagcao para o dominio da frequéncia justifica-se
levando em conta que o filtro de convolucao, que representa o efeito de forward-scattering, pode
ser construido de forma simples seguindo a equacao . Neste caso, a aplicagao do filtro

corresponde & multiplicacdo ponto a ponto entre a imagem degradada pelo efeito de atenuacao
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por transmissao direta e o filtro, evitando a operacao de convolucido no dominio espacial. Assim,
neste sentido pode ser salientado que a escolha do modelo de Wagner foi sustentada tanto em

termos tedricos como experimentais, no transcurso deste trabalho.

8.2 IMPLEMENTAGAO E ANALISE DAS METRICAS DE AVALIAGAO

PARA IMAGENS COM DEGRADACOES ARTIFICIAIS

Esta etapa consiste na implementacao de duas métricas objetivas sem referéncia para a analise
de qualidade de imagens, assim como um estudo de correlacao que objetiva medir do desempenho
de cada métrica, em relagdo a um banco de imagens predefinido. As métricas implementadas

nesta etapa do trabalho foram: (a) a métrica BN-IQA e (b) a métrica NIQE.

A métrica BN-IQA (vide Se¢ao foi treinada utilizando o algoritmo de otimizagao PSO.
Este treinamento consiste em estimas os melhores valores de wy, we, w3 e wy, da equagao ,
que apresentem um maéaximo valor de correlagdo em relacao aos indices DMOS fornecidos pelo
banco de imagens LIVE. Para dito treinamento, foram utilizadas 15 imagens com ruido branco e
15 com borramento Gaussiano, para um total de 30 imagens degradadas de treinamento (todas
elas disponiveis no banco LIVE [101]). Estes tipos de degradagao foram escolhidos para treinar o
sistema, j4 que sao as principais degradagoes que sofre uma imagem em ambientes subaquéaticos

[10].

Assim, o algoritmo PSO foi rodado 32 vezes, calculando assim a média dos 32 valores encon-
trados para cada peso. Os valores estimados foram wi = 1,3187, wy = 2,4223, w3 = —1,0295, e

wyq = —0,7162. A correlagao SRCC média obtida no processo de otimizagao foi de 0,8750.

Com o0s pesos w1, wa, w3, wy calculados pelo PSO, o sistema foi testado com 159 imagens
degradadas com ruido branco e 159 imagens degradadas com borramento Gaussiano do banco
LIVE. Estas imagens correspondem a um conjunto diferente aquele utilizado para o treinamento
da métrica. O coeficiente de correlagaio SRCC entre os valores obtidos para a métrica BN-IQA

e os indices de avaliagdo subjetiva DMOS fornecidos pelo banco de imagens foi de 0,8193.

Além disso, também foi implementada a métrica NIQE (vide Secao . O treinamento
realizado para esta métrica consiste em gerar um modelo NSS das imagens de treinamento (sem
degradagao) e, assim, comparar com o modelo NSS da imagem degradada. O treinamento
foi realizado utilizando as imagens sem degradacao fornecidas no banco LIVE. Assim, para a
analise de correlagao foram utilizadas 87 imagens degradadas com ruido branco e 87 imagens
degradadas por borramento Gaussiano, para um total de 174 imagens degradadas. Assim, o
indice de correlagao SRCC entre os valores encontrados pela métrica NIQE e os indices DMOS

fornecido pelo banco de imagens foi de 0,9497.
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Finalmente, o desempenho das métricas NIQE e BN-IQA foi comparado com o desempenho
da métrica com referéncia PSNR (vide Se¢ao[4.1)). A métrica PSNR foi analisada com um total de
348 imagens do banco LIVE, divididas em 174 imagens degradadas com ruido branco e 174 com
ruido Gaussiano. O SRCC encontrado para esta métrica foi de 0,9198. Devido a que esta métrica
necessita de uma imagem de referéncia disponivel, esta implementagao foi feita exclusivamente
para fins de comparacdo com as métricas sem referéncia. Dita comparacao de desempenho pode
ser observada na Tabela[5.1] que apresentou um resumo dos resultados obtidos a partir da analise

de correlacao das métricas acima.

Como pode ser observado na Tabela a métrica com maior coeficiente de correlagao é a
NIQE com um SRCC de 0,9497. E importante ressaltar que este valor é maior que o obtido
para o PSNR (0,9198), sendo esta uma métrica com referéncia completa. Além disso, os valores
obtidos para a métrica baseada em ruido e borramento BN-IQA s&o menores que as outras duas
métricas. Porém, isto nao significa que as métricas apresentem baixo desempenho. Métricas sem
referéncia com estes valores de correlagao sdo consideradas aceitaveis e podem ser usadas para
ter uma boa estimativa da qualidade de uma imagem. Devido a estes resultados, foi possivel
definir a métrica NIQE como funcdo objetivo para guiar o processo de restauracao de degradagoes

artificiais apresentado no Capitulo [6]

8.3 TESTES DE RESTAURAGCAO PARA IMAGENS COM

DEGRADAGOES ARTIFICIAIS

Esta etapa teve como objetivo principal analisar o desempenho dos algoritmos de otimizacao
bio-inspirados aplicados ao problema de restauracao de imagens subaquéticas. Para estes testes
foi implementado o modelo inverso de Trucco e Olmos-Antillon, apresentado no Algoritmo [9]
Este modelo foi escolhido para os testes iniciais devido & simplicidade e custo computacional,

além de simular o efeito de borramento em ambientes subaquaticos.

8.3.1 Testes Mono-Objetivo

Para os testes de restauracao foi implementado o algoritmo PSO, sendo utilizado a métrica
NIQE como fung¢ao objetivo, sendo que as variaveis de decisdo foram fornecidas pelo coeficiente
de atenuagao do meio (c) e o ganho da PSF (K). No contexto deste trabalho, a distdncia dm nao
foi considerada como uma variavel de decisdo, devido que o produto c.dm pode gerar infinitas
combinagoes possiveis. Além disso, o valor de dm pode ser estimado utilizando métodos com

visao estéreo [30], [29].
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O algoritmo PSO foi executado 10 vezes para cada imagem. Assim, os valores das variaveis
de decisao utilizados para realizar a restauracao correspondem ao valor médio dos valores encon-
trados nas 10 iteragoes do processo. Da mesma forma, o algoritmo de restauragao foi testado
utilizando os métodos exatos de otimizagao mono-objetivo fminseach e fmincon, disponiveis na
Toolboz de otimizacao do MATLAB. Na Tabela apresentaram-se os valores estimados para o
processo de restauragao apresentado na Figura que mostra os resultados visuais da restau-

racdo de uma imagem degradada artificialmente utilizando ¢ = 0,5m ™!, K = 0,3 e d = 1m.

Na Tabela pode ser observado que os pardmetros foram melhor estimados utilizando o
algoritmo PSO. Da mesma forma, a Figura também apresenta melhores resultados visuais
para a imagem restaurada utilizando o algoritmo PSO. Porém, embora o resultado da restauragao
com PSO é satisfatorio, apresentam-se alguns problemas de contraste na imagem restaurada (vide
Figura (c)) Estes problemas apresentem-se devido a que a métrica NIQE néo esta projetada
diretamente para degradagoes de contraste e, como pode ser observado na Figura [6.3] o valor
desta métrica nao é susceptivel a mudancas no valor de K. Para solucionar este problema, se
decidiu implementar algoritmos de otimizagao bio-inspirados multiobjetivo, utilizando duas ou
mais métricas como fungéo custo. Desta forma pode-se garantir que as vantagens de determinada

métrica podem ser uteis para cobrir as desvantagens das outras.

8.3.2 Testes Multi-Objetivo

Para os testes multi-objetivo foi necessario definir uma métrica que pudesse resolver os pro-
blemas de contraste das imagens restauradas e que permitisse fazer uma melhor estimativa do
valor de K. A métrica implementada nesta etapa do trabalho foi a Distribuicao de Contraste
Local, apresentada na Segao Objetivando medir o desempenho desta métrica com rela-
¢ao as imagens do banco LIVE, foi realizada uma anélise de correlagao com um conjunto de 87
imagens degradadas com borramento Gaussiano. Esta escolha justifica-se levando em conta que
um dos principais efeitos do borramento consiste em reduzir o contraste de pequenos objetos
[110]. Para esta anélise, o coeficiente de correlagao SRCC obtido foi 0,8502. Este valor de corre-
lagao considera-se aceitavel para uma métrica sem referéncia e, por esta razao, esta métrica foi

implementada nos testes multi-objetivo.

A estratégia de restauracao implementada foi baseada no algoritmo de otimizacao multi-
objetivo por evolugao diferencial (MODE), apresentado na Se¢ao Neste contexto, foram
testadas duas variagoes deste algoritmo: DEMO/Parent e PDEA. A diferenga entre as duas
reside no processo de selegdo. Enquanto o algoritmo DEMO /Parent realiza uma sele¢ao baseada
na dominéncia das solugoes pai sobre as solugoes filhas, o algoritmo PDEA concatena todas as

solugoes pai e filha. Finalmente, tanto o PDEA como o DEMO /Parent utilizam um algoritmo
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de truncamento baseado em dominéncia e diversidade com o objetivo reduzir a populacao até

seu tamanho original.

A Figura apresenta um exemplo de restauragao utilizando a estratégia MODE, onde
os parametros utilizados para degradacao foram ¢ = 0,3m~! ¢ K = 0,7 para uma distancia
fixa dm = 3m. Apobs o processo de otimizagao, os parametros estimados para uma correta
restauracio da imagem foram ¢ = 0,3899m ! e K = 0,7521. Os valores obtidos para as funcoes
objetivo foram NIQFE = 3,779 e Range = 1,912. Adicionalmente, os valores de qualidade
para as imagens originais sao NIQFE = 3,3998 e Range = 1,1723, e para a imagem degradada
NIQFE = 9,0044 e Range = 0,3842. Os resultados obtidos mostram que os valores estimados
para ¢ e K sdo muito similares aqueles utilizados no processo de degradacao artificial. Por
outra parte, os valores de qualidade da imagem restaurada, dados pelo valor final da fungoes
objetivo, também sao similares aos medidos para a imagem original. No entanto, fazendo uma
andlise subjetiva da Figura é possivel afirmar que a imagem restaurada (Figura[6.6(c)) tem,
levemente, melhor qualidade se comparada com a imagem original (Figura [6.6(b)). Isto pode
ser devido a que as imagens de referéncia do banco LIVE, que foram utilizadas nos testes de

restauracao, foram adquiridas em ambientes naturais e algumas podem apresentar distorgoes.

Os resultados podem sugerir que, em alguns casos, o processo de restauracao esté restaurando
estas pequenas degradagbes. No entanto, nesta parte do trabalho, foram utilizadas imagens
degradadas artificialmente mediante o algoritmo de Trucco e Olmos-Antillon e torna-se necessaria

a implementacao de uma abordagem mais real.

Além disso, os resultados desta etapa do trabalho foram apresentados no IEEE CEC2015
(IEEE Congress on Evolutionary Computation 2015) na cidade de Sendai (Japao), gerando a

publicagao apresentada em [IT1].

8.4 CRIACAO E ANALISE SUBJETIVA DO UID-LEIA

Devido & necessidade de uma abordagem com imagens subaquaticas reais, foi indispensavel
contar com um banco que possua um conjunto de imagens com degradagoes reais passiveis de
anélise subjetiva. A criagao do banco UID-LEIA é uma das contribuic¢oes deste trabalho, devido
a caréncia de bancos de imagens subaquaticas disponibilizados na internet. Atualmente, nao
existem bancos de imagens subaquéticas com informagao de andlise subjetiva das imagens. A
analise subjetiva torna-se fundamental para a analise de desempenho das métricas de avaliagao

objetiva.

Nesta etapa do trabalho foi implementada uma metodologia para adquisicdo e anélise de

imagens subaquéticas. Neste contexto, foi criado o UID-LEIA (LEIA Underwater Image Da-
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tabase), cujos detalhes sao discutidos na Segao Para a aquisi¢ao das imagens foi utilizado
um aquario de vidro e uma cdmera digital convencional. A configuracao deste experimento é
mostrada na Figura[5.10] Inicialmente, foram obtidas 85 imagens sem 4gua, que, posteriormente,
sao utilizadas como imagens de referéncia para a etapa de avaliagao subjetiva. Além disso, foram
adquiridas um total de 255 imagens com diferentes niveis de turbidez da 4gua, com objetos de

diferentes cores e a diferentes distancias em relagao a cAmera.

Apos a formagao do UID-LEIA, procedeu-se a realizar a anélise subjetiva das imagens do
banco. Esta anélise foi realizada por 32 pessoas, que indicaram o nivel de degradacao geral das
imagens utilizando uma escala de avaliagao desde 0 até 10, onde O representa a melhor qualidade
e o valor de 10 representa uma imagem muito degradada. Assim, sdo analisadas 135 imagens
do banco UID-LEIA, levando um tempo de experimento de aproximadamente 40 minutos por
avaliador. O resultado desta avaliagao foram os valores médios das avaliagoes, gerando um indice

MOS para cada uma das 135 imagens.

8.5 ANALISE DAS METRICAS DE AVALIAGAO PARA IMAGENS COM

DEGRADACOES REAIS

De posse das imagens com degradacgoes reais, assim como de seus indices subjetivos de quali-
dade, foi realizado um estudo de desempenho baseado em correlagao, visando assim determinar
a melhor métrica para guiar os processos de otimizacao. Para tanto, foram implementadas as
métricas UCIQE e PUIQ, apresentadas nas Segoes e [£:2.5 respectivamente. Além destas
ultimas, também foram analisadas as métricas NIQE, BN-IQA e Distribui¢do de Contraste que
jé haviam sido implementadas para anélise de correlagdo com o banco LIVE. Assim, foi testado

um conjunto de 5 métricas de avaliagdo de qualidade de imagens sem referéncia.

Para o treinamento das métricas UCIQE, PUIQ e BN-IQA foram utilizadas 60 imagens degra-
dadas do banco UID-LEIA. Para este treinamento foram utilizados trés algoritmos de otimizagao
bio-inspirados: PSO, ABC e DE. Estes algoritmos tém como objetivo encontrar valores dos pesos
de cada métrica que permitam maximizar a correlacao entre as avaliacoes subjetivas das imagens
e o valor calculado pela métrica. Assim, na etapa de treinamento, o PSO apresentou melhor valor
de correlacao para as métricas UCIQE e PUIQ, enquanto o algoritmo DE apresentou melhores

resultados para a métrica BN-IQA.

Além disso, ap6s o treinamento, foi realizada uma andlise de correlagdo das métricas em
relagdo as 75 imagens restantes do UID-LEIA (estas imagens nao fizeram parte do treinamento).
Estes testes geraram valores de correlagao méaximos de 0,8992 para a métrica UCIQE, obtido uti-

lizando os pesos estimados com o algoritmo PSO. Da mesma forma, a métrica PUIQ apresentou
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uma correlagdo maxima de 0,6002 utilizando so pesos gerados pelo algoritmo DE. E, por altimo,
a métrica BN-IQA mostrou um valor maximo de correlagao de 0,6867, também utilizando os

dados gerados pelo treinamento com o algoritmo DE.

Adicionalmente, a métrica NIQE foi treinada utilizando as 85 imagens de referéncia do banco
UID-LETIA. A partir destas imagens a métrica cria um modelo NSS de referéncia que sera compa-
rado posteriormente como o modelo NSS da imagem degradada. Apoés o treinamento, a analise
de correlagdo com base nas 135 imagens degradadas do UID-LEIA revelou um valor do SRCC
de 0,9357 para a métrica NIQE.

Por ultimo, foi realizado um estudo de correlagao para a métrica de Distribuicdo de Contraste
Local, a qual nao precisa de treinamento. Esta anélise foi realizada utilizando as 135 imagens
degradadas do banco UID-LEIA, gerando o indice de correlacao mais baixo se for comparado com
as métricas supracitadas. O valor de correlagdo apresentado por esta métrica foi de 0,4138. A

Tabela apresenta um resumo do desempenho apresentado pelas métricas mencionadas acima.

Em conclusédo, devido ao indice de correlaggo SRCC, a métrica NIQE mostrou o melhor
desempenho para a anéalise de qualidade objetiva das imagens do UID-LEIA, as quais apresentam
degradagoes subaquéticas reais. Por esta razao, a métrica NIQE foi escolhida como fungao
objetivo para guiar os processos de otimizacao que serao aplicados ao problema de restauragao

de imagens subaquaticas com degradacoes reais.

E importante ressaltar que a escolha de uma métrica adequada é uma parte fundamental
na criagao de uma estratégia de restauracdo de imagens (com degradagoes artificiais ou reais)
baseada em otimizacdo. Nesse contexto, foi imprescindivel realizar o estudo de desempenho
apresentado acima. Este estudo representa uma contribuicdo importante deste trabalho, ja que
foi realizada uma andlise de cada métrica, assim como um estudo da combinacgdo de vérias
delas, a fim de orientar a obtengéo de uma estratégia de restauracido baseado em uma possivel
otimizagdo multi-objetivo (vide Segao . No contexto desta tese, esta tarefa foi exaustiva,
pois, atualmente, nao existe um estudo comparativo das métricas de avaliagao de qualidade de

imagens para imagens em meios participativos como o apresentado neste trabalho.

8.6 TESTES DE RESTAURACAO PARA IMAGENS COM

DEGRADAGOES REAIS

Apos ter definido a melhor métrica para guiar os processos de restauragao para imagens reais,
o préximo passo consistiu na implementacao de uma estratégia de restauragao baseada no modelo
inverso do Wagner. O problema principal da implementagao deste modelo, descrita no Algoritmo

, esta na criagao e aplicagao do filtro inverso, dado pela equagao (2.27). Para isto, a imagem
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é levada para o dominio da frequéncia, onde é aplicado o filtro. Apds o processo de filtragem,
a imagem ¢é levada de novo para o dominio espacial. A diferenca do modelo inverso de Trucco
e Olmos-Antillon (implementado para os testes em imagens com degradagoes artificiais), este
modelo também considera o efeito de back-scattering, que é o principal responsével pela pela de
contraste na imagem. A escolhia do modelo simplificado de Wagner para guiar este processo de
restauracao justifica-se levando em conta que dito modelo apresenta um bom compromisso entre
a complexidade computacional e sua aplicabilidade na restauracao de imagens subaquéticas,
sendo capaz de simular fielmente as degradagoes mais representativas deste tipo de ambientes
sem apresentar um alto custo computacional. Além disso, levando em conta que a informacao
cromética é muito importante na percepc¢ao da qualidade, este modelo foi implementado para a
restauracao de imagens coloridas. Assim, devido 4s mudangas nas propriedades da luz em relagao
a seu comprimento de onda, nao foi possivel utilizar os mesmos pardmetros para todos os canais
de cor, pelo que foi necessaria uma etapa de compensacao cromatica, descrita no Algoritmo [I0]
Este algoritmo conseguiu encontrar os pesos adequados para restauragdo das imagens no espago

RGB.

Além disso, na estratégia de restauracao foram testados 5 algoritmos de otimizagao bio-
inspirada mono-objetivo: OPSO, RAPSO, ABC, OABC e DE. Neste caso, como foi discutido
na Secao 8.5 a métrica NIQE apresentou melhores resultados de desempenho e, portanto foi
escolhida como func¢ao objetivo para os primeiros testes de restauragdo. Os resultados (vide
Figuras e mostraram que, visualmente, as melhores restauracoes foram alcangadas
utilizando os algoritmos OPSO, ABC e OABC. Da mesma forma, pode ser observado que o
desempenho do algoritmo de evolugao diferencial (DE) foi muito baixo, obtendo imagens com

distribuicoes de cor muito diferentes aos esperados.

Em conclusao, embora os algoritmos DE e RAPSO n&o tenham apresentado solugoes razoé-
veis, de forma geral, estes resultados mostram que os algoritmos de otimizacao bio-inspirada
apresentam uma alternativa eficiente para resolver o problema de restauracao de imagens em
ambientes subaquaticos, levando em conta que estes problemas sao de caracter multidimensional
e multimodal. Além disso, os meios participativos, como a agua, sdo ambientes dinAmicos onde
se faz necessaria a implementacao de algoritmos de otimizacao que possa-se adaptar facilmente

a ditas variagoes.

8.7 COMENTARIOS FINAIS

Este trabalho apresentou uma estratégia de restauracao de imagens subaquéaticas com uma
abordagem de otimizagao bio-inspirada. Esta estratégia estd baseada na inversao de um modelo

de formagao de imagens em meios participativos, cujos parametros devem ser estimados. Como
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foi discutido no Capitulo [l existem duas abordagens utilizadas para a obtengdao de imagens

subaquéaticas de melhor qualidade: melhoramento e restauracao.

Embora existem varios trabalhos na &rea de melhoramento de imagens subaquaticas [116]-
[120], onde estas técnicas sao baseadas, principalmente, na equalizagao de histogramas, carecendo
de generalidade; pudendo ser aplicada para situagoes onde foi projetada (ad-hoc)[116] e que, em

alguns casos, nao pode ser aplicada a processos de melhoramento automatico [117].

Além disso, os algoritmos de restauracao de imagens apresentados na literatura mostram
uma tendéncia a utilizar métodos de deconvolugao cega, tais como o filtro de Wiener [121], [122],
[123]. Este tipo de filtros, geralmente nao podem ser aplicados a diferentes situagoes de ruido
ou borramento na imagem [121]. Adicionalmente, sdo apresentados, com melhores resultados, os
algoritmos de restauracao de imagens subaquéticas baseados em modelos de formacao de imagens
[124], [125], [9]. Neste sentido, o trabalho de Lu et al. [I125] apresenta uma estratégia para
restauracao do contraste em imagens subaquéticas; porém nao considera o efeito de borramento,
apresentando pontos de ruido nas imagens resultantes. Além disso, o trabalho de Hou et al.
[124] ¢ aplicavel somente para imagens obtidas mediante um laser polarizado, precisando assim

de equipamentos externos de captura diferentes a uma camera convencional.

Ja o trabalho apresentado por Wagner [9] apresenta melhores resultados e considera um
modelo de formagao de imagens mais geral e de baixa complexidade computacional. Wagner
propoe um modelo de formacao de imagens que considera tanto o efeito de forward-scattering
como também o efeito devido ao back-scattering. Desta forma, o autor utiliza um conjunto de 4
métricas de avaliagao de qualidade objetivando guiar um processo de otimizacao multi-objetivo
baseado na funcao fgoalattain disponivel no Toolbox de Otimizagdo do MATLAB. Esta funcao
faz parte dos métodos de programacao quadratica sequencial que tém complexidade O(gp?) por

iteragao, onde ¢ corresponde ao ntmero de restrigoes e p ao nimero de varidveis.

Além disso, o trabalho apresentado no contexto desta tese, apresenta uma estratégia de oti-
mizacdo baseada em algoritmos bio-inspirados que, diferente do trabalho supracitado, necessita
somente uma métrica de avaliagao de qualidade para guiar o processo de otimizagao, reduzindo
assim a complexidade referente a etapa de avaliagdo de qualidade. Da mesma forma que os resul-
tados obtidos no contexto do presente trabalho, as imagens restauradas apresentadas no trabalho
de Wagner mostram (subjetivamente) boa qualidade, porém, nao pode ser realizada uma com-
paracao objetiva dos resultados entre os dois trabalhos pelo fato de que as métricas de qualidade
utilizadas sao diferentes. Por esta razao também nao é possivel realizar comparacoes objetivas
com outros trabalhos apresentados na literatura na area de restauracao ou melhoramento de

imagens, fazendo possivel s6 uma anélise subjetiva das imagens resultantes.

Também é importante ressaltar que nao existe um estudo prévio sobre a implementacao de
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algoritmos bio-inspirados aplicados ao problema de restauracao de imagens subaquaticas com
degradacoes reais ou artificiais. Assim, no presente trabalho, foi apresentada a implementacao
de 5 algoritmos de otimizagado bio-inspirados, dos quais os algoritmos OPSO, ABC e OABC

apresentaram resultados satisfatérios, tanto objetiva como subjetivamente.

A partir das consideragoes acima, pode-se concluir que o trabalho apresentado no contexto
desta tese alcangou os objetivos propostos e, além disso, apresentou uma nova estratégia para res-
tauracao de imagens subaquaticas baseada em otimizacao bio-inspirada; cujos resultados foram
obtidos (para imagens degradadas de maneira real) a partir de um banco de dados de imagem

geradas pelo autor desta tese.

Assim, como parte das contribuicoes deste trabalho esta o ter-se obtido também resultados
concretos sobre imagens subaquéticas, onde as degradacoes foram inseridas de maneira natural;
dando assim um maior rigor experimental para a avaliagao das restauragoes. Da mesma forma, a
criagdo do banco UID-LEIA, assim como sua avaliagao subjetiva, apresentam-se como uma con-
tribuicao as ferramentas disponiveis para analise de desempenho de métricas objetivas aplicadas
a imagens com degradagoes subaquaticas reais. Portanto, a comparagao de desempenho das mé-
tricas de avaliacao objetiva realizada neste trabalho também supoe um aporte importante desta
tese, pois, atualmente, nao esta disponivel outro estudo deste tipo na literatura. Por tltimo, a
aplicagao de meta-heuristicas como estratégia de otimizagao para processos de restauragao de
imagens subaquéaticas, assim como a analise estatistica de desempenho de ditas meta-heuristicas,
apresentam também uma contribuicao importante ao estado da arte, tanto no campo das apli-
cagoes de algoritmos bio-inspirados como também na area de restauragdo e processamento de

imagens subaquaticas.
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9 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS DE TRABALHOS

FUTUROS

Neste trabalho foi apresentada uma estratégia de restauragao de imagens subaquaticas base-
ada na implementagao de algoritmos de otimizagao bio-inspirados. Neste sentido, este capitulo
apresentada as conclusoes deste trabalho. Finalmente, serdo apresentadas as perspectivas de

trabalhos futuros.

9.1 CONCLUSOES

As conclusoes apresentadas nesta segdo estao divididas seguindo as hipoteses e objetivos

propostos na Secao [1.3]

e Como foi discutido nos Capitulos[6]e[7], o processo de restauragao consistiu em encontrar os
valores 6timos dos pardmetros que descrevem um modelo de degradacdo de imagens. A es-
timacao destes pardmetros objetiva melhorar a qualidade da imagem, sendo esta qualidade
medida mediante a implementacao de uma métrica de avaliagdo de imagens sem referéncia.
Isto leva a afirmar que o processo de restauragao de imagens pode ser tratado como um
problema de otimizacao, dando importancia a pesquisa e caracterizagao de estratégias de

otimizacao.

e Os algoritmos de restauragao de imagens baseados em modelos de degradagdo apresentam
um problema de otimizagao no qual devem ser estimados diferentes parametros do modelo.
Por exemplo, no Capitulo [f foi utilizado o modelo de Trucco-Olmos, o qual requer a es-
timacao de dois pardmetros para o processo de restauragao de imagens com degradagoes
artificiais. Além disso, no Capitulo [7] foi apresentado um processo de restauragao baseado
no modelo de Wagner, onde 3 paradmetros devem ser estimados corretamente para obter
um bom resultados de restauracao de imagens com degradagoes reais. Nesse contexto, os
algoritmos de otimizacao bio-inspirados mostraram um melhor desempenho que os algorit-
mos de otimizagao exatos apresentados no Capitulo [6] ja que as estratégias de otimizagao

bio-inspiradas sao mais apropriadas para problemas multidimensionais.
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e As métricas utilizadas no contexto deste trabalho apresentaram um grande desafio em
termos de otimizacao, devido a que o comportamento das métricas pode mudar para cada
imagem. Além disso, estas métricas, geralmente, sdo multimodais. Assim, os algoritmos de
otimizagao bio-inspirados mostraram ser mais apropriados para problemas de restauragao

de imagens subaquaticas.

e Os resultados apresentados no na Segao mostraram que, em alguns casos, nao é sufi-
ciente s6 uma métrica para avaliar completamente a qualidade das imagens restauradas.
Assim, foi implementada uma estratégia multi-objetivo, a qual permitiu cobrir as desvan-
tagens da primeira métrica mediante a adigdo de uma segunda métrica (Distribuigao de

Contraste Local).

e Uma parte importante do processo de restauragao consiste em encontrar uma métrica ade-
quada que permita guiar o processo de otimizagao. Neste trabalho foram implementadas e
analisadas diferentes métricas de avaliacao de qualidade de imagens, das quais foi escolhida
aquela com melhor desempenho para guiar o processo de otimizacao. Nesse contexto, a
métrica NIQE mostrou-se ser uma boa alternativa, tanto para a restauracao de imagens

com degradagOes artificias como para imagens com degradagoes reais.

e Devido a versatilidade dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada, foi possivel encontrar
véarias alternativas que permitiram restaurar corretamente as imagens degradadas. Como
foi discutido no Capitulo [7] as melhores estratégias no contexto deste trabalho foram os
algoritmos OPSO e ABC, as quais apresentaram as melhores restauracoes e melhores va-
lores finais da fun¢ao objetivo. Neste sentido, os testes de significAncia corroboraram estes

resultados.

e Devido a que os modelos de degradacao de imagens em meios participativos apresentam
um modelo bastante aproximado das degradacoes geradas pela interacao entre a luz e a
agua, foi demostrado que é possivel aplicar estratégias similares de restauragao, tanto para

imagens com degradacoes artificiais como também para imagens degradadas naturalmente.

9.2 PERSPECTIVAS DE TRABALHOS FUTUROS

A restauragao de imagens subaquéaticas ou, de forma geral, em meios participativos é uma
area muito atraente no processamento de imagens digitais e visao computacional, para aplica¢oes
em ambientes onde a luz tem interacGes muito fortes com o meio de propagacdo, como por
exemplo ambientes com neblina, baixa visibilidade, polugao, etc. Embora o desenvolvimento
deste trabalho apresente resultados satisfatorios para uma estratégia de restauracdo de imagens

em meios subaquéaticos, existe ainda uma grande lacuna por ferramenta e estratégias de baixo
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custo e alto desempenho, que permitam lidar com este tipo de problemas. Assim, abaixo sao
apresentadas as perspectivas de estudos e trabalhos futuros, que podem ser realizados visando

complementar os resultados apresentados no contexto deste trabalho.

e Neste trabalho foi apresentada a implementacao de uma estratégia para restauracao de
imagens subaquaticas. O estudo de outro tipo de ambientes participativos, como por
exemplo, neblina, poluicao, entre outras, pode gerar como resultado uma estratégia mais

geral e independente do meio de propagacao da luz.

e No contexto deste trabalho foram apresentadas em total 5 estratégias de otimizagao bio-
inspiradas. O estudo e a implementagdo de outros métodos de otimizagao bio-inspirados,
assim como um estudo de adigao de diversidade dos algoritmos ja implementados, pode

apresentar alternativas com melhores resultados.

e A estratégia de restauracdo de imagens apresentada neste trabalho possui um tempo de
execugao bastante elevado, nao sendo adequada para aplica¢oes em tempo de video (de
15 a 30 fps). Por esta razao, é importante realizar implementagoes que permitam acele-
rar o processo de restauracao mediante a implementagdao de arquiteturas paralelas. Por
exemplo, em [I3] é apresentada a implementacao em hardware de diferentes algoritmos de
otimizacao bio-inspirada, reduzindo significativamente o tempo de processamento, porém
nao existem atualmente implementacoes em hardware que realizem um processo completo

de restauragao de imagens subaquéticas.

e O banco de imagens apresentado neste trabalho é uma contribui¢do importante para a
area de processamento de imagens subaquaticas, ja que existe uma caréncia deste tipo de
ferramentas. No entanto, as imagens do banco UID-LEIA foram adquiridas em laboratorio
sob condic¢oes de iluminagao controlada objetivando cumprir com as restricoes impostas
para a utilizagdo dos modelos de formacdo de imagens. Desta forma, este banco pode
ser melhorado, mediante a adquisi¢ao de imagens em ambientes menos controlados (como
por exemplo o ambiente submarino). Também pode ser melhorada a analise subjetiva,

mediante a realizacao de mais experimentos com um maior niimero de pessoas.

e Neste trabalho considera-se que a distancia entre o objeto e a cAmera é conhecida, porém,
em algumas aplicagOes especificas, esta informacao pode nao estar disponivel. Assim, a
implementacao de um sistema de restauragao de imagens que permita também realizar uma
estimativa de distancia entre a cAmera e o objeto ¢ muito importante para, por exemplo,

aplicagoes em robética submarina.
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A. OUTROS EXPERIMENTOS DE
RESTAURACAO

Neste apéndice sao apresentados outros resultados de restauracao para diferentes imagens em

diferentes condi¢oes de degradacgao.

O algoritmo de restauragdo de imagens foi implementado tomando como base trés algoritmos
de otimizagao bio-inspirada: (a) PSO, (b) ABC e (¢) DE. Devido aos problemas de convergéncia
prematura que apresenta o PSO, referenciados na literatura, este algoritmo foi implementado
junto com os métodos de adigao de diversidade discutidos na Segao [3.6] Desta forma, foram
implementados o algoritmo OPSO (Opposition Based Particle Swarm Optimization) e o RAPSO
(Repulsive-Attractive Particle Swarm Optimization). Além disso, o algoritmo ABC foi testado
na versao classica, e também com aprendizado por oposigao OABC. Em total foram 5 algoritmos
de otimizagao testados: PSO, OPSO, ABC, OABC e DE. Esses algoritmos foram guiados com
a métrica NIQE como fungao objetivo, onde cada algoritmo foi rodado 50 vezes, para cada
uma das 20 imagens escolhidas. Os resultados para cada algoritmo foram analisados como uma
amostra estatistica a fim de extrair sua média, mediana e desvio padrao, valor maximo e minimo
da ditribui¢ao (tal como mostrado nas Tabelas , e apresentadas no Capitulo . A

métrica NIQUE foi utilizada devido ao bom desempenho apresentado na anélise de correlagao
(vide Segao [5.4)).

As figuras neste apéndice apresentam os resultados do processo de restauragao de imagens
com degradagoes reais guiado pelos algoritmos de otimizagao bio-inspirada que apresentaram
os melhores (OPSO e ABC) e piores resultados (DE). Objetivando testar os algoritmos de oti-
mizacgao supracitados, cada algoritmo foi executado 50 vezes para a mesma imagem. Assim,
apos encontrar a mediana dos valores finais da métrica NIQE, o processo de restauracao me-
diante inversao do modelo de Wagner ¢é realizado utilizando os valores das variaveis de decisao
correspondentes ao valor dessa mediana. As tabelas abaixo apresentam os valores das variaveis
de decisao utilizados no algoritmo de inversao do modelo de Wagner para obter os resultados
apresentados nas figuras apresentadas neste apéndice, respectivamente. E importante ressaltar
que os valores das variaveis de decisdo nao representam os valores reais das propriedades fisicas
da Agua, representando simplesmente uma combinagao de valores que é capaz de restaurar a
imagem corretamente. Devido ao alto custo computacional dos algoritmos de restauracao e a
grande quantidade de experimentos realizados para cada um deles, os testes foram realizados
sobre um total de 20 imagens escolhidas aleatoriamente dentro das 255 imagens do banco UID-

LEIA. Como um exemplo do tempo de execucao dos algoritmos, o OPSO apresentou um tempo

153



Tabela A.1. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauracao da imagem mostrada na

Figura

Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,304 -2,292 | 0,391 | -2,552
ABC 84,106 -2,913 | -1,406 | -2,235
RAPSO 85,302 -2,929 | -7,000 | -5,141
DE 85,649 -4,112 | 6,660 | -3,652
OABC 84,110 -2,000 | 0,290 | -2,000

médio de execugao de 5 horas (sendo este o menor tempo alcangado entre todos os algoritmos),

rodando em MATLAB sobre uma maquina com Windows 10, processador core i7 e 16 GB de

memoéria RAM.

Figura A.1. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.2. Estatisticas dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada aplica-

dos & restauracio da imagem mostrada na FiguraIE}

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,304 84,719 0,7860 84,270 85,053
ABC 84,106 85,108 0,0144 85,085 85,155

RAPSO 85,302 85,341 0,2468 85,285 87,040
DE 85,649 85,752 0,1647 85,649 86,215
OABC 84,110 85,117 0,0341 85,073 85,315

Figura A.2. Teste de restauracdo para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.3. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,082 -0,256 | 0,260 | 1,012
ABC 84,097 6,288 | -3,025 | 2,075
RAPSO 84,462 -1,716 | -0,271 | 2,706
DE 84,470 2,000 | -1,746 | -2,000
OABC 84,106 7,000 | 6,069 | 1,975

Tabela A.4. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada aplica-

dos a restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,082 84,568 0,0335 84,465 84,592
ABC 84,097 84,096 0,0286 84,059 84,211
RAPSO 84,462 84,471 0,0433 84,395 84,550
DE 84,470 84,474 0,0155 84,461 84,550
OABC 84,106 84,111 0,0403 84,061 84,263

Figura A.3. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.5. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 83,560 -0,059 | 0,663 | 0,974
ABC 83,653 -0,110 | -0,723 | 0,668
RAPSO 84,556 4,533 | 2,220 | 2,677
DE 84,497 3,837 | 3,993 | 3,137
OABC 83,687 -0,784 | 0,546 | 2,000

Tabela A.6. Estatisticas dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada aplica-

dos a restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 83,560 83,562 0,0112 83,547 83,577
ABC 83,653 83,659 0,0393 83,601 83,732
RAPSO 84,556 84,556 0,0090 84,523 84,571
DE 84,497 84,501 0,0248 84,469 84,572
OABC 83,687 83,681 0,0463 83,594 83,831

Figura A.4. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.7. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,759 -0,252 | -0,211 | 0,109
ABC 84,282 -0,509 | -0,018 | -0,440
RAPSO 86,717 | -1,706 | 7,000 | -7,000
DE 86,564 -1,680 | 7,000 | -7,000
OABC 84,291 -1,250 | 0,257 | 2,000

Tabela A.8. Estatisticas dos algoritmos de otimizagao bio-inspirada aplica-

dos a restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,759 84,750 0,0179 84,714 84,768
ABC 84,282 84,288 0,0238 84,249 84,361
RAPSO 86,717 86,690 0,0626 86,551 86,760
DE 86,564 86,578 0,0301 86,558 86,714
OABC 84,291 84,301 0,0392 84,244 84,425

Figura A.5. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.9. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 79,160 -0,509 | -0,002 | 0,067
ABC 79,610 -0,926 | -0,091 | 0,109
RAPSO 86,134 5,674 | 5,898 | 6,448
DE 85,989 5,679 | -3,691 | 6,456
OABC 79,626 -1,974 | 2,000 | 2,000

Tabela A.10. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 79,160 79,151 0,0118 79,131 79,166
ABC 79,610 79,620 0,0349 79,582 79,714

RAPSO 86,134 86,130 0,0153 86,095 86,155
DE 85,989 86,000 0,0412 85,982 86,154
OABC 79,626 79,644 0,0593 79,581 79,805

Figura A.6. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.11. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauracao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,563 -0,229 | 0,195 | 0,344
ABC 84,122 1,858 | 0,050 | -0,916
RAPSO 86,406 5,671 | -6,507 | 4,330
DE 86,143 6,081 | 4,773 | 4,073
OABC 84,147 2,000 | 1,943 | -1,877

Tabela A.12. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,563 84,510 0,1021 84,917 85,586
ABC 84,122 84,129 0,0389 84,073 84,255
RAPSO 86,406 86,156 0,4785 85,270 86,567
DE 86,143 86,172 0,0708 86,139 86,488
OABC 84,147 84,195 0,1221 84,074 84,562

Figura A.7. Teste de restauracdo para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.13. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura E
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 85,949 -0,419 | -0,160 | -0,071
ABC 84,265 -1,998 | -1,350 | 1,938
RAPSO 84,122 | -4,480 | 1,120 | -5,992
DE 85,958 -4,377 | -7,000 | -6,170
OABC 84,132 -1,823 | 1,042 | 2,000

Tabela A.14. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,265 84,241 0,0818 84,942 85,269
ABC 84,122 84,126 0,0198 84,095 84,182

RAPSO 85,949 86,063 0,1551 85,914 86,266
DE 85,958 85,990 0,0856 85,946 86,236
OABC 84,132 84,138 0,0290 84,092 84,216

Figura A.8. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.15. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 83,794 -0,430 | 0,431 | -0,819
ABC 83,195 -1,147 | -0,778 | -2,010
RAPSO 84,574 7,000 | -4,241 | 2,880
DE 84,574 7,000 | -0,113 | 2,743
OABC 83,210 -1,491 | -0,120 | -1,843

Tabela A.16. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 83,794 83,716 0,1218 83,566 83,866
ABC 83,195 83,203 0,0291 83,176 83,322
RAPSO 84,574 84,578 0,0316 84,564 84,795
DE 84,574 84,581 0,0230 84,566 84,680
OABC 83,210 83,223 0,0420 83,180 83,393

Figura A.9. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.17. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,838 1,974 | -0,878 | 2,230
ABC 84,780 7,000 | -0,787 | 0,856
RAPSO 84,836 2,335 | -0,529 | 2,095
DE 84,875 1,962 | -1,289 | 2,000
OABC 84,794 7,000 | 7,000 | 0,823

Tabela A.18. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,838 84,874 0,0591 84,829 85,191
ABC 84,780 84,781 0,0229 84,747 84,850

RAPSO 84,836 84,835 0,0050 84,829 84,845
DE 84,875 84,889 0,0247 84,868 84,940
OABC 84,794 84,803 0,0333 84,744 84,885

Figura A.10. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.19. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,793 -0,560 | -0,143 | -0,138
ABC 84,436 | -2,706 | -1,074 | -3,212
RAPSO 84,442 -3,049 | -0,761 | -2,846
DE 85,459 -2,000 | 1,832 | -2,000
OABC 84,438 -1,302 | -2,520 | -7,000

Tabela A.20. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,793 84,603 0,4758 83,430 84,854
RAPSO 84,442 84,772 0,5378 84,433 85,795
ABC 84,436 84,435 0,0071 84,422 84,452
OABC 84,438 84,437 0,0085 84,419 84,450
DE 85,459 85,471 0,0427 85,458 85,638

Figura A.11. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.21. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 83,258 -0,770 | 0,326 | -0,462
ABC 83,684 -3,613 | -0,438 | -4,013
RAPSO 84,919 -4,663 | 3,626 | -4,202
DE 86,891 -6,510 | 1,565 | -2,948
OABC 83,700 -1,950 | -0,649 | -1,960

Tabela A.22. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 83,258 83,234 0,2676 81,414 83,350
ABC 83,684 83,686 0,0274 83,638 83,780
RAPSO 84,919 85,087 1,3348 83,633 87,347
DE 86,891 86,947 0,1021 86,885 87,301
OABC 83,700 83,720 0,0725 83,635 83,968

Figura A.12. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.23. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,542 0,125 | -0,090 | 0,334
ABC 84,470 7,000 | -4,184 | 0,625
RAPSO 84,536 0,375 | -0,264 | 0,579
DE 84,516 1,776 | 0,452 | 2,000
OABC 84,482 7,000 | -6,134 | 0,772

Tabela A.24. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,542 84,540 0,0054 84,527 84,548
ABC 84,470 84,474 0,0132 84,456 84,505
RAPSO 84,536 84,536 0,0050 84,527 84,549
DE 84,516 84,518 0,0073 84,494 84,544
OABC 84,482 84,482 0,0165 84,456 84,514

Figura A.13. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.25. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,821 -2,339 | 1,833 | -2,282
ABC 84,657 | -3,686 | -0,516 | -3,312
RAPSO 87,329 6,996 | 0,517 | 3,300
DE 87,179 -2,969 | -0,803 | -6,962
OABC 84,668 -2,000 | -0,466 | -1,972

Tabela A.26. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,821 84,821 0,0188 84,790 84,854
ABC 84,657 84,660 0,0123 84,627 84,695

RAPSO 87,329 85,771 0,6771 84,663 86,841
DE 87,179 87,345 0,2990 87,168 88,450
OABC 84,668 84,668 0,0118 84,640 84,692

Figura A.14. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.27. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 82,998 -3,831 | -1,429 | -3,894
ABC 82,010 -3,951 | 0,129 | -3,795
RAPSO 83,995 -2,220 | -4,393 | -7,000
DE 86,141 -2,489 | -4,002 | -6,139
OABC 82,014 -2,000 | -0,093 | -2,000

Tabela A.28. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 82,998 82,314 1,0834 81,983 83,952
ABC 82,010 83,010 0,0121 82,988 83,064
RAPSO 83,995 83,014 0,1272 82,985 83,895
DE 86,141 86,210 0,1395 86,129 86,573
OABC 82,014 83,016 0,0153 82,989 83,081

Figura A.15. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.29. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 86,043 -1,364 | 0,508 | -1,681
ABC 86,544 -1,996 | 0,495 | -2,107
RAPSO 87,954 6,824 | -0,535 | -7,000
DE 87,985 6,822 | 6,099 | -7,000
OABC 86,551 -1,942 | 1,467 | -1,862

Tabela A.30. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 86,043 86,305 0,7114 85,927 87,083
ABC 86,544 86,547 0,0112 86,535 86,582
RAPSO 87,954 87,913 0,2454 86,765 88,183
DE 87,985 88,026 0,1073 87,974 88,405
OABC 86,551 86,558 0,0345 86,537 86,725

Figura A.16. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.31. Valores das variaveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados & restauragao da imagem mostrada na

Figura @
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 84,297 | -0,014 | 0,072 | 0,238
ABC 84,940 -0,661 | 0,427 | 0,748
RAPSO 86,256 -6,372 | 7,000 | -3,235
DE 86,106 7,000 | -6,377 | 3,438
OABC 84,946 -2,000 | 1,889 | -2,000

Tabela A.32. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados & restauracao da imagem mostrada na Figura@

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 84,297 84,288 0,0163 84,256 84,298
ABC 84,940 84,939 0,0071 84,924 84,954
RAPSO 86,256 86,149 0,3002 84,942 86,298
DE 86,106 86,137 0,0467 86,105 86,233
OABC 84,946 84,946 0,0095 84,923 84,971

Figura A.17. Teste de restauracio para imagem do UID-LEIA.
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Tabela A.33. Valores das varidveis de decisao encontrados pelos algoritmos

de otimizacao bio-inspirada aplicados a restauracao da imagem mostrada na

Figura
Algoritmo | Mediana c K Lo
OPSO 83,461 -1,122 | -0,444 | -1,273
ABC 83,646 -0,947 | 1,288 | -1,621
RAPSO 84,455 2,074 | 0,445 | 4,876
DE 84,435 3,862 | 4,959 | 2,740
OABC 83,654 -1,978 | 1,126 | -0,803

Tabela A.34. Estatisticas dos algoritmos de otimizacao bio-inspirada apli-

cados a restauragao da imagem mostrada na Figura

Algoritmo | Mediana | Média | Desvio Padrao | Minimo | Maximo
OPSO 83,461 83,489 0,0809 83,435 83,713
ABC 83,646 83,647 0,0069 83,636 83,665

RAPSO 84,455 84,454 0,0076 84,424 84,467
DE 84,435 84,433 0,0179 84,404 84,472
OABC 83,654 83,655 0,0111 83,636 83,689

171




B. IMAGENS USADAS NA ANALISE SUBJETIVA

Tabela B.1. Imagens usadas como referéncia no experimento de avaliagao

subjetiva.

Imagens de Referéncia (R 1024x768)

Distancia (cm)

Cores no Objeto

0 20 Branco, Vermelho, Azul, Verde
1 25 Branco, Vermelho, Azul, Verde
2 30 Branco, Vermelho, Azul, Verde
3 35 Branco, Vermelho, Azul, Verde
4 40 Branco, Vermelho, Azul, Verde
5 45 Branco, Vermelho, Azul, Verde
6 50 Branco, Vermelho, Azul, Verde
7 55 Branco, Vermelho, Azul, Verde
8 60 Branco, Vermelho, Azul, Verde
9 65 Branco, Vermelho, Azul, Verde
10 70 Branco, Vermelho, Azul, Verde
11 75 Branco, Vermelho, Azul, Verde
12 80 Branco, Vermelho, Azul, Verde
13 85 Branco, Vermelho, Azul, Verde
14 90 Branco, Vermelho, Azul, Verde
15 95 Branco, Vermelho, Azul, Verde
16 100 Branco, Vermelho, Azul, Verde
17 20 Verde
18 25 Verde
19 30 Verde
20 35 Verde
21 40 Verde
22 45 Verde
23 50 Verde
24 95 Verde
25 60 Verde
26 65 Verde
27 70 Verde

Continua na proxima péagina
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Tabela B.1 — Continuagao da tabela

Imagens de Referéncia (R 1024x768)

Distancia (cm)

Cores no Objeto

28 75 Verde
29 80 Verde
30 85 Verde
31 90 Verde
32 95 Verde
33 100 Verde
34 20 Vermelho
35 25 Vermelho
36 30 Vermelho
37 35 Vermelho
38 40 Vermelho
39 45 Vermelho
40 50 Vermelho
41 55 Vermelho
42 60 Vermelho
43 65 Vermelho
44 70 Vermelho
45 75 Vermelho
46 80 Vermelho
47 85 Vermelho
48 90 Vermelho
49 95 Vermelho
50 100 Vermelho
51 20 Azul
52 25 Azul
53 30 Azul
54 35 Azul
55 40 Azul
56 45 Azul
o7 50 Azul
o8 55 Azul
99 60 Azul
60 65 Azul

Continua na préxima pagina
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Tabela B.1 — Continuagao da tabela

Imagens de Referéncia (R_1024x768) | Distancia (cm) Cores no Objeto
61 70 Azul
62 75 Azul
63 80 Azul
64 85 Azul
65 90 Azul
66 95 Azul
67 100 Azul
68 20 Laranja
69 25 Laranja
70 30 Laranja
71 35 Laranja
72 40 Laranja
73 45 Laranja
74 50 Laranja
75 55 Laranja
76 60 Laranja
77 65 Laranja
78 70 Laranja
79 75 Laranja
80 80 Laranja
81 85 Laranja
82 90 Laranja
83 95 Laranja
84 100 Laranja
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Tabela B.2. Imagens usadas para treinamento dos avaliadores no experi-

mento de avaliagao subjetiva.

Imagens de Treinamento | Distancia Cores no Contraste | Borramento
(T _1024x768) (cm) Objeto

0 55 Verde Baixo Baixo

1 95 Azul Baixo Alto

2 25 Branco, Vermelho, Médio Baixo
Azul, Verde

3 95 Branco, Vermelho, Baixo Muito Alto
Azul, Verde

4 25 Verde Alto Muito Baixo

5 55 Laranja Alto Médio

6 95 Laranja Médio Muito Alto

7 25 Vermelho Alto Muito Baixo

8 55 Azul Médio Médio

Tabela B.3. Imagens avaliadas no experimento de avaliagao subjetiva.

Imagem Avaliada | Distancia Cores no Contraste | Borramento | MOS
(D_1024x768) (cm) Objeto
0 20 Verde Médio Muito Baixo | 14,50
1 30 Verde Baixo Baixo 21,57
2 40 Verde Baixo Baixo 24,40
3 50 Verde Baixo Alto 36,73
4 60 Verde Baixo Alto 47,10
5 70 Verde Muito Baixo | Muito Alto 53,17
6 80 Verde Muito Baixo | Muito Alto 63,03
7 90 Verde Muito Baixo | Muito Alto 72,40
8 100 Verde Muito Baixo Muito Alto 81,37
9 20 Vermelho Alto Baixo 15,77
10 30 Vermelho Médio Baixo 25,17
11 40 Vermelho Médio Baixo 28,70
12 50 Vermelho Médio Médio 45,10
13 60 Vermelho Médio Alto 51,90
14 70 Vermelho Médio Alto 62,97

Continua na préoxima pagina
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Tabela B.3 — Continuagao da tabela

Imagem Avaliada | Distancia Cores no Contraste | Borramento | MOS
(D_1024x768) (cm) Objeto
15 80 Vermelho Baixo Muito Alto 72,90
16 90 Vermelho Baixo Muito Alto 81,67
17 100 Vermelho Baixo Muito Alto 86,63
18 20 Azul Médio Muito Baixo | 12,57
19 30 Azul Meédio Baixo 20,80
20 40 Azul Médio Baixo 34,27
21 50 Azul Médio Médio 51,37
22 60 Azul Baixo Alto 49,17
23 70 Azul Baixo Alto 59,40
24 80 Azul Muito Baixo | Muito Alto 70,27
25 90 Azul Muito Baixo | Muito Alto 75,50
26 100 Azul Muito Baixo | Muito Alto 82,93
27 20 Laranja Alto Muito Baixo | 11,13
28 30 Laranja Alto Baixo 22,13
29 40 Laranja Alto Baixo 29,43
30 50 Laranja Alto Baixo 42,73
31 60 Laranja Alto Médio 42,70
32 70 Laranja Médio Médio 54,20
33 80 Laranja Baixo Alto 64,37
34 90 Laranja Baixo Muito Alto 74,17
35 100 Laranja Muito Baixo Muito Alto 79,53
36 20 Branco, Vermelho, Médio Baixo 13,13
Azul, Verde
37 30 Branco, Vermelho, Médio Baixo 24,17
Azul, Verde
38 40 Branco, Vermelho Médio Baixo 33,43
Azul, Verde
39 50 Branco, Vermelho, Baixo Médio 40,00
Azul, Verde
40 60 Branco, Vermelho, Baixo Alto 48,07
Azul, Verde
41 70 Branco, Vermelho, | Muito Baixo | Muito Alto 60,07
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Tabela B.3 — Continuagao da tabela

Imagem Avaliada | Distancia Cores no Contraste | Borramento | MOS
(D_1024x768) (cm) Objeto

Azul, Verde

42 80 Branco, Vermelho, | Muito Baixo Muito Alto 70,33
Azul, Verde

43 90 Branco, Vermelho, | Muito Baixo Muito Alto 81,60
Azul, Verde

44 100 Branco, Vermelho, | Muito Baixo | Muito Alto 79,50
Azul, Verde

45 20 Branco, Vermelho, Alto Médio 9,20
Azul, Verde

46 30 Branco, Vermelho, Alto Médio 20,23
Azul, Verde

47 40 Branco, Vermelho, Médio Alto 34,13
Azul, Verde

48 50 Branco, Vermelho, Médio Alto 42,83
Azul, Verde

49 60 Branco, Vermelho, Baixo Alto 59,07
Azul, Verde

50 70 Branco, Vermelho, Baixo Muito Alto 66,97
Azul, Verde

51 80 Branco, Vermelho, Baixo Muito Alto 74,70
Azul, Verde

52 90 Branco, Vermelho, | Muito Baixo | Muito Alto 86,20
Azul, Verde

53 100 Branco, Vermelho, | Muito Baixo Muito Alto 91,53
Azul, Verde

54 20 Verde Médio Médio 12,90

55 30 Verde Médio Médio 16,77

56 40 Verde Médio Médio 27,13

57 50 Verde Baixo Alto 39,20

58 60 Verde Baixo Alto 57,33

59 70 Verde Muito Baixo | Muito Alto 67,33

60 80 Verde Muito Baixo | Muito Alto 82,37
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Tabela B.3 — Continuagao da tabela

Imagem Avaliada | Distancia Cores no Contraste | Borramento | MOS
(D_1024x768) (cm) Objeto
61 90 Verde Muito Baixo Muito Alto 89,33
62 100 Verde Muito Baixo Muito Alto 92,63
63 20 Laranja Alto Baixo 14,33
64 30 Laranja Alto Baixo 19,33
65 40 Laranja Alto Médio 32,10
66 50 Laranja Alto Médio 42,37
67 60 Laranja Médio Alto 56,47
68 70 Laranja Médio Alto 64,23
69 80 Laranja Médio Muito Alto 76,57
70 90 Laranja Baixo Muito Alto 83,33
71 100 Laranja Baixo Muito Alto 89,67
72 20 Azul Alto Muito Baixo | 10,10
73 30 Azul Alto Baixo 21,13
74 40 Azul Alto Médio 32,43
75 50 Azul Meédio Meédio 46,90
76 60 Azul Baixo Alto 62,00
77 70 Azul Baixo Muito Alto 73,20
78 80 Azul Muito Baixo | Muito Alto 83,23
79 90 Azul Muito Baixo | Muito Alto 91,47
80 100 Azul Muito Baixo | Muito Alto 96,03
81 20 Vermelho Alto Baixo 15,87
82 30 Vermelho Alto Médio 20,40
83 40 Vermelho Alto Médio 36,37
84 50 Vermelho Médio Alto 55,93
85 60 Vermelho Médio Alto 64,70
86 70 Vermelho Médio Muito Alto 78,33
87 80 Vermelho Baixo Muito Alto 81,03
88 90 Vermelho Baixo Muito Alto 90,63
89 100 Vermelho Muito Baixo | Muito Alto 96,10
90 20 Laranja Alto Baixo 13,43
91 30 Laranja Alto Baixo 17,77
92 40 Laranja Alto Baixo 27,30
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Tabela B.3 — Continuagao da tabela

Imagem Avaliada | Distancia Cores no Contraste | Borramento | MOS
(D_1024x768) (cm) Objeto
93 50 Laranja Alto Médio 35,30
94 60 Laranja Alto Médio 45,67
95 70 Laranja Médio Alto 59,87
96 80 Laranja Médio Alto 61,33
97 90 Laranja Médio Muito Alto 72,13
98 100 Laranja Baixo Muito Alto 81,87
99 20 Verde Alto Baixo 13,30
100 30 Verde Alto Baixo 14,87
101 40 Verde Alto Baixo 28,93
102 50 Verde Médio Médio 40,90
103 60 Verde Médio Médio 48,87
104 70 Verde Médio Alto 60,20
105 80 Verde Baixo Alto 66,57
106 90 Verde Muito Baixo | Muito Alto 74,67
107 100 Verde Muito Baixo Muito Alto 82,13
108 20 Vermelho Alto Baixo 15,27
109 30 Vermelho Alto Médio 24,80
110 40 Vermelho Alto Médio 33,10
111 50 Vermelho Alto Alto 49,33
112 60 Vermelho Alto Alto 56,53
113 70 Vermelho Alto Muito Alto 67,10
114 80 Vermelho Médio Muito Alto 76,13
115 90 Vermelho Médio Muito Alto 80,43
116 100 Vermelho Baixo Muito Alto 86,57
117 20 Azul Alto Muito Baixo | 10,33
118 30 Azul Alto Baixo 18,20
119 40 Azul Alto Baixo 23,00
120 50 Azul Médio Médio 39,50
121 60 Azul Médio Médio 56,30
122 70 Azul Baixo Alto 64,13
123 80 Azul Baixo Muito Alto 76,37
124 90 Azul Muito Baixo | Muito Alto 81,17
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Tabela B.3 — Continuagao da tabela

Imagem Avaliada | Distancia Cores no Contraste | Borramento | MOS
(D_1024x768) (cm) Objeto
125 100 Azul Muito Baixo Muito Alto 86,97
126 20 Branco, Vermelho, Alto Baixo 12,60
Azul, Verde
127 30 Branco, Vermelho, Alto Baixo 24,83
Azul, Verde
128 40 Branco, Vermelho, Alto Médio 34,10
Azul, Verde
129 50 Branco, Vermelho, Médio Médio 49,43
Azul, Verde
130 60 Branco, Vermelho, Médio Médio 53,80
Azul, Verde
131 70 Branco, Vermelho, Baixo Alto 61,27
Azul, Verde
132 80 Branco, Vermelho, Baixo Alto 67,33
Azul, Verde
133 90 Branco, Vermelho, | Muito Baixo Muito Alto 75,77
Azul, Verde
134 100 Branco, Vermelho, | Muito Baixo Muito Alto 83,77

Azul, Verde

180




	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Aspectos Gerais
	Processamento de Imagens e Visão Computacional
	Áreas de Aplicação dos Sistemas de Visão Computacional
	Restauração de Imagens Subaquáticas
	Algoritmos de Otimização Aplicados ao Problema de Restauração de Imagens

	Motivação do Trabalho
	Hipóteses do Trabalho
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Aspectos Metodológicos do Trabalho
	Contribuições do Trabalho
	Estrutura do Texto

	Modelos de Formação e Restauração de Imagens em Meios Participativos
	Modelo de Jaffe-McGlamery
	Iluminação
	Reflectância do Objeto
	Câmera
	Descrição Final do Modelo Jaffe-McGlamery

	Modelo Simplificado de Schechner
	Modelo Simplificado Proposto por Trucco e Olmos-Antillon
	Modelo Simplificado Proposto por Wagner
	Restauração de Imagens Subaquáticas por Inversão do Modelo
	Análise Comparativa dos Modelos de Formação de Imagens em Meios Participativos
	Considerações Finais do Capítulo

	Algoritmos de Otimização Bio-inspirados
	Conceitos Básicos de Otimização.
	Elementos de um Modelo de Otimização
	Classificação dos Métodos de Otimização
	Algoritmos de Otimização Bio-inspirados

	Otimização por Enxame de Partículas (PSO)
	Algoritmo PSO básico
	Topologias GBEST e LBEST

	Otimização por Colônia de Abelhas Artificiais (ABC)
	Otimização por Evolução Diferencial (DE)
	Inicialização do Vetor de Parâmetros
	Mutação
	Recombinação / Crossover
	Seleção

	Otimização Multi-Objetivo
	Otimização Multi-objetivo por Evolução Diferencial (MODE)

	Métodos de Adição de Diversidade Artificial
	O Método Atrativo-Repulsivo
	O Método de Aprendizado em Oposição - OBL

	Considerações Finais do Capítulo

	Avaliação de Qualidade em Imagens Digitais
	Métricas de Qualidade com Referência Completa (FR-IQA)
	Métricas de Qualidade sem Referência (NR-IQA)
	Métrica Baseada em Ruído e Borramento (BN-IQA)
	Métrica de Qualidade de Imagens Naturais (NIQE)
	Métrica de Distribuição de Contraste Local
	Avaliação de Cor em Imagens Subaquáticas (UCIQE)
	Qualidade Média de Imagens Subaquáticas Baseada em Regiões (PUIQ)
	Discussão Sobre as Métricas de Avaliação Objetiva Sem Referência

	Avaliação Subjetiva de Imagens
	Bancos de Imagens e Análise de Correlação
	Bancos de Imagens para Avaliação de Qualidade
	Análise de Correlação

	Considerações Finais do Capítulo

	Desenvolvimento das Ferramentas para Análise das Métricas e Testes de Restauração
	Implementação dos Modelos de Formação de Imagens em Meios Participativos
	Implementação do Modelo de Trucco e Olmos-Antillon
	Implementação do Modelo de Schechner
	Implementação do Modelo de Wagner
	Ferramenta de Degradação de Imagens em Meios Participativos (FDIMP)

	Análise de Desempenho das Métricas de Avaliação para Imagens com Degradações Artificiais
	Criação de um Banco de Imagens Subaquáticas
	Aquisição das Imagens
	Avaliação Subjetiva do Banco UID-LEIA

	Análise de Desempenho das Métricas de Avaliação para Imagens do Banco UID-LEIA
	Considerações Finais do Capítulo

	Testes de Restauração para Degradações Artificiais
	Inversão do Modelo de Trucco-Olmos
	Testes Mono-objetivo
	Testes Multi-objetivo
	Considerações Finais do Capítulo

	Testes de Restauração para Degradações Reais
	Compensação Cromática
	Estratégia de Restauração
	Testes de Significância
	Considerações Finais do Capítulo

	Discussão de Resultados
	Implementação dos Modelos de Formação de Imagens em Meios Participativos
	Implementação e Análise das Métricas de Avaliação para Imagens com Degradações Artificiais
	Testes de Restauração para Imagens com Degradações Artificiais
	Testes Mono-Objetivo
	Testes Multi-Objetivo

	Criação e Análise Subjetiva do UID-LEIA
	Análise das Métricas de Avaliação para Imagens com Degradações Reais
	Testes de Restauração para Imagens com Degradações Reais
	Comentários Finais

	Conclusões e Perspectivas de Trabalhos Futuros
	Conclusões
	Perspectivas de trabalhos Futuros

	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	Apêndices
	Outros Experimentos de Restauração
	Imagens Usadas na Análise Subjetiva

