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RESUMO

E uma tarefa importante avaliar a qualidade visual de imagens que sofreram algum tipo
de distor¢do durante sua aquisigédo, processamento, compressdo ou armazenamento.
Através do conceito de imagem digital, é possivel descrever imagens através de ma-
trizes ou fungdes com dominio no plano e contradominio num espaco de cores. Isso
torna possivel a utilizacao de métricas como um método para prever de forma automa-
tica a qualidade de imagens, ja que a avaliacao visual feita pelo olho humano, apesar
de correta, € muito inconveniente. Métricas comuns para essa finalidade incluem o
erro quadratico médio (MSE) e a similaridade estrutural (SSIM). Esta ultima recebeu
consideravel atencéo na ultima década por comparar duas imagens através de sua
informacao estrutural, tendo como base estudos que apontam que essa é a princi-
pal informagao extraida pelo sistema visual humano ao determinar se duas imagens
séo diferentes ou semelhantes. Neste trabalho, revisamos conceitos fundamentais de
processamento de imagens e espagos meétricos, além de apresentar duas das métri-
cas mais usadas para avaliacdo da qualidade de imagens, MSE e SSIM, através de
seus aspectos tedricos e implementagdes, explorando resultados positivos e limitagdes
dessas métricas. Interessamo-nos, particularmente, em melhorar o desempenho da
métrica SSIM, usando algoritmos de otimizacdo que nos indicaram o melhor ajuste
de parametros a ser feito. Observou-se que ha potencialidade em alterar o formato e
o tamanho da matriz gaussiana usada no calculo da métrica SSIM, para que esta se
assemelhe, da melhor forma possivel, a avaliacao feita pelo sistema visual humano.

Palavras-chave: Imagem digital. Qualidade de imagens. SSIM. Otimizag&o.



ABSTRACT

It is an important task to evaluate the visual quality of images that suffered some kind
of distortion during their acquisition, processing, compression or storing. Through the
concept of digital image, it is possible to represent images as matrices or functions
whose domains are the plane and target sets are a color space. This allows the use of
metrics as a method to automatically predict the quality of images, since the assess-
ment by the human eye, despite correct, is very inconvenient. The mean square error
(MSE) and structural similarity (SSIM) are common metrics used for this task. The latter
received considerable attention in the last decade for comparing two images through
their structural information, being based by studies that indicate that this is the main
information extracted by the human visual system to determine if two images are differ-
ent or similar. In this work, we review the fundamental concepts of image processing
and metric spaces, as well as present two of the most used metrics to assess the
quality of images, MSE and SSIM, through theoretical aspects and implementations,
exploring positive results and limitations of these metrics. We are particularly interested
in improving the performance of the SSIM metric, using optimization algorithms that
pointed us to a better tuning of its parameters. We have observed that a promising
direction is to alter the shape and the size of the Gaussian matrix used in the SSIM
metric computation, to make it as similar as possible to the assessment done by the
human visual system.

Keywords: Digital image. Image quality. SSIM. Optimization.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Quando observamos uma imagem qualquer (uma fotografia, por exemplo), per-
ceptualmente recebemos de cada ponto dessa imagem um impulso luminoso que nos
fornece uma informacgao de cor para esse ponto. Assim, de acordo com Gomes €
Velho (1994), podemos descrever uma imagem através de um modelo matematico:
considera-se uma fungao com dominio em uma superficie bidimensional que associa
cada ponto dessa superficie a um valor em um espaco de cores.

Imagens estao sujeitas a uma grande variedade de distorcdes durante sua aqui-
sicao, processamento, compressao ou armazenamento, qualquer uma das quais pode
resultar em degradacdo da sua qualidade visual. Uma maneira bastante difundida
para fazer avaliacdo da qualidade visual de imagens é chamada de full-reference e
consiste em comparar a imagem degradada com uma imagem de referéncia. Dessa
maneira, quanto mais proximas visualmente forem as duas imagens, maior é a quali-
dade visual da imagem degradada. Como afirmam Wang et al. (2004), o Unico método
“correto” para avaliar a qualidade de uma imagem é através da avaliacdo subjetiva
(observacao humana). Na prética, no entanto, esta avaliagdo € muito inconveniente,
demorada e cara. Dessa forma, o proposito da pesquisa em avaliacdo objetiva da
qualidade de imagens é desenvolver medidas quantitativas que possam prever auto-
maticamente a qualidade visual de uma imagem.

A Figura 1 ilustra uma imagem que recebeu dois tipos diferentes de distorgao:
compressao do tipo JPEG2000 e borramento gaussiano. Visualmente, é possivel medir
a qualidade das duas imagens distorcidas por meio de uma nota ou avaliagao descritiva
mas, como vimos, estaremos interessados em fazer isso de forma automatica, por meio
de algoritmos que tém como objetivo imitar a avaliagao subjetiva feita pelo sistema
visual humano.

Diante disso, € possivel utilizar o conceito de métrica para calcular distancias
entre duas imagens e interpreta-las como medidas objetivas para a avaliagdo da qua-
lidade das imagens. Dado um conjunto M nao-vazio qualquer, uma métrica sobre M
é uma funcéo d : M x M — R que satisfaz algumas condi¢des: a distancia entre dois
pontos de M é sempre ndo negativa e simétrica, vale a desigualdade triangular e a
distancia é nula se, e somente se, os pontos forem iguais. Fixado um conjunto M nao-
vazio, podem existir muitas métricas sobre M, logo, se os pontos de M sao imagens,
existem muitas métricas que podem ser usadas para medir a qualidade dessas ima-
gens. Por esse motivo, torna-se relevante estudar métricas ja conhecidas e identificar
qual possui melhor desempenho na avaliacdo da qualidade visual. Usa-se como base
para essa pesquisa a avaliagao subjetiva, ou seja, quanto mais semelhantes forem os
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Figura 1 — Imagem distorcida de duas maneiras diferentes. (a) Imagem original, (b)
imagem com compressao JPEG2000 e (c) com borramento gaussiano

(b)

Fonte — Ponomarenko et al. (2009).

valores calculados pela métrica e os valores obtidos por uma avaliagdo subjetiva das
imagens, melhor desempenho a métrica possui.

Wang et al. (2004) desenvolveram um método de avaliagdo com o propésito
de ter desempenho melhor do que os métodos que eram utilizados até entdo. Essa
nova métrica, chamada de SSIM, compara duas imagens através de sua informacao
estrutural, tendo como base estudos que mostraram que essa € a principal informa-
¢ao extraida pelo sistema visual humano ao fazer a comparacao entre duas imagens.
Desde quando foi proposta, a métrica SSIM vem recebendo consideravel atencao e
tem resultados bastante promissores. Apesar disso, suas limitagcdes ainda ndo séo
totalmente conhecidas e vém sendo exploradas cada vez mais. Chen et al. (2006) e
Pambrun e Noumeir (2015) discutem algumas dessas limitagées e Zhang et al. (2013)
e Golestani e Ghambari (2014) apresentam possiveis solu¢des para elas. Estes ultimos
sugerem que alguns parametros ocultos na métrica SSIM podem ser ajustados para
obter melhor desempenho.

Dessa forma, pretendemos apresentar conceitos fundamentais do processa-
mento de imagens digitais, as diversas ditorcdes que podem acarretar em perda da
qualidade visual dessas imagens e estudaremos algumas métricas ja conhecidas que
medem essa qualidade visual. Além disso, nos dedicaremos principalmente a abordar
alguns ajustes que podem ser feitos na métrica SSIM a fim de melhorar seu desempe-
nho.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Melhorar o desempenho da métrica SSIM na avaliagdo da qualidade visual de
imagens.
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1.2.2 Objetivos Especificos
» Revisar conceitos fundamentais de processamento de imagens;

» Apresentar algumas das métricas utilizadas para avaliar a qualidade visual de
imagens;

» Entender a importancia da métrica SSIM neste contexto;

» Explorar, através de estudos e implementagdes, pontos de melhoria nesta mé-
trica.

1.3 JUSTIFICATIVA

De acordo com Wang et al. (2012), existem sistemas de controle de qualidade
de imagens e videos que cumprem o papel de monitorar e se ajustar automaticamente
para obter os melhores dados de qualidade de imagem e video. A ocorréncia de
distorcoes nas imagens, como borramentos ou adi¢ao de ruidos, podem ter sua origem
na captura, no proprio processamento, na compressdo, no armazenamento ou na
reproducdo de uma imagem.

Dito isso, podemos nos questionar sobre qual seria a melhor técnica para fazer
a avaliacdo da qualidade de uma imagem. Lembrando que, quando estamos nos
referindo a qualidade de uma imagem, estamos fazendo a comparagao dessa imagem
com uma imagem de referéncia, de acordo com o método full-reference.

Nenhuma técnica apresenta desempenho étimo para todas as aplicagoes. [...]
A determinagéo da semelhanca entre imagens esta condicionada a aspectos
objetivos mais elementares tais como forma, cor, textura, tamanho disposi¢éo
espacial. Por isso, 0 seu grau elevado de relatividade. Condiciona-se também
a aspectos subjetivos como memoria, reminiscéncias e estética, o que lhe
confere alto grau de dependéncia a perspectiva do observador. (TANNUS,
2008, p. 24).

Sendo assim, a melhor técnica para este tipo de comparacao de imagens continua
sendo a percepcao humana. Porém, na aplicacao de processamento de imagens di-
gitais, ainda se considera relevante o estudo de técnicas neste tipo de comparacao
para implementagdo computacional. Este tipo de investigagdo e estudo comparativo
proporciona uma melhor compreensao das técnicas ja conhecidas, possibilitando que
sejam estabelecidas delimitacbes no campo de atuacao de cada uma delas. Os méto-
dos objetivos para avaliagdo de qualidade de imagens que serédo estudadas aqui se
baseiam no conceito matematico de métrica.

Através do estudo dos principais detalhes da métrica SSIM (assim como outras
métricas) e também da andlise dos resultados obtidos na pesquisa investigativa da
métrica, pode-se estabelecer seus pontos fortes e fracos em diferentes aplica¢des, bem
como enxergar tais pontos fracos como possiveis pontos de melhoria para aumentar
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seu desempenho. Isso tudo resulta em contribuicao para eventuais pesquisas futuras e
também para o desenvolvimento de outras possiveis técnicas (podendo usar elementos
das técnicas conhecidas ou serem totalmente inovadoras) que possam ter um melhor
desempenho na aplicacao desejada.

Podemos observar a relevancia e atualidade do tema em alguns estudos como
os de Pambrun e Noumeir (2015), Zhang et al. (2013) e Golestani e Ghambari (2014)
que, mesmo depois de anos apds a publicacao da métrica SSIM, continuam investi-
gando maneiras de melhorar seu desempenho e obter resultados melhores na avalia-
¢éo da qualidade visual de imagens.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho que desenvolvemos poderia ser estruturado de muitas maneiras
distintas, mas optamos por fazé-lo na ordem cronolégica em que os assuntos foram
estudados e explorados, de uma maneira bem construtiva, que acreditamos ser mais
agradavel ao leitor.

No segundo capitulo, sdo apresentados conceitos basicos e terminologias sobre
processamento de imagens digitais, que sao utilizados ao longo de todo o trabalho.
No terceiro capitulo, exploramos o conceito de métrica, juntamente com exemplos de
espacos métricos conhecidos e descrevemos como € possivel utilizar este conceito
para avaliar a qualidade visual de uma imagem. Conhecemos também duas das prin-
cipais métricas utilizadas para esta finalidade, bem como seus pontos fortes e suas
limitagdes. No capitulo seguinte, apresentamos as primeiras modifica¢des, encontra-
das na literatura, feitas na métrica SSIM para aumentar seu desempenho. Ao final
deste capitulo, surge a necessidade de falar um pouco sobre teoria de otimizacéo, e
este € 0 assunto tratado no capitulo 5. No capitulo 6, realizamos vérias tentativas de re-
solucéao de um problema de otimizacao que nos fornece o melhor ajuste de parametros
possivel para a métrica SSIM e, no ultimo capitulo, fazemos as ultimas consideracoes
a respeito do assunto. Nos apéndices, o leitor pode encontrar textos complementares
que aprofundam assuntos comentados ao longo do trabalho, além de implementacdes
de cédigos que utilizamos para gerar nossos resultados.



20

2 AIMAGEM COMO UM SINAL

Sinais sao elementos que estdo comumente presentes na nossa interacdo com
0 ambiente e podem ser expressos através de fungdes que contém informagdes acerca
do comportamento ou da natureza de fenémenos presentes no ambiente. Os sinais
podem estar diretamente relacionados aos nossos sentidos, e temos como exemplos
sinais luminosos que nos permitem fazer a visualizagdo do ambiente ou sinais sonoros
que fazem com que possamos ouvir sons € Nos comunicar com outras pessoas. Além
disso, ha tipos de sinais que sao essenciais no desenvolvimento de tecnologias, como
sinais eletromagnéticos.

Um sinal se manifesta através de uma variacao de uma determinada grandeza
fisica. Essa variacao pode ocorrer com relagéo ao espacgo ou ao tempo (GOMES; VE-
LHO, 1994). Neste contexto, podemos tomar como exemplo os sinais de audio, que
nada mais sdo do que uma variagdo da densidade do ar através do tempo ou um sinal
de video, que além dessa variacao no tempo, possui imagens que sdo compostas por
uma variacao de cor nos pontos do plano. Uma maneira de descrever matematica-
mente um sinal se utiliza de um modelo funcional e espacial, e podemos definir da
seguinte forma:

Definicao 1. Dados n,m € N* e U C R™, um sinal é uma fungao f : U — R".

Da Definicao 1, segue que a grandeza fisica do sinal é representada por um
vetor de dimensao n, que varia em um espago que possui dimensao m.

A Teoria de Sinais € um campo consolidado com inumeras aplicagdes, como
vimos através de exemplos de fenbmenos que podem ser modelados por sinais. Para
o presente trabalho, vamos nos preocupar em particularizar os sinais com imagens, ou
seja, utilizar conceitos e ferramentas da Teoria de Sinais para o processamento grafico.

2.1 IMAGEM CONTINUA

Embora existam muitos modelos matematicos para descrever uma imagem,
dependendo da sua utilizagdo e contexto, utilizaremos o modelo mais adequado para
aplicacbes em computacao grafica, de acordo com Gomes e Velho (1994), que é o
modelo espacial de imagem. Dado de maneira muito semelhante a definicdo 1, vamos
nos atentar principalmente aos nomes dos conjuntos.

Definigdo 2. Dados U C R? e C um espaco vetorial, chamamos de imagem continua
uma fungdo i : U — C. Neste caso, U € chamado de conjunto suporte da imagem,
enquanto C é um espaco de cor. A imagem de i damos o nome de gamute de cores.

Aqui, vamos tomar atencao ao fato de estarmos usando o termo “imagem conti-
nua” apenas para contrastar com o conceito de imagem digital (discretizada) que sera
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apresentado em seguida. Nada tem a ver com o fato de /, da definicdo 2, ser ou nao
continua sob o ponto de vista do conceito de “fungéo continua”, como aprendemos em
disciplinas de calculo.

Pode-se considerar que esse modelo é intuitivo se pensarmos sob a 6tica da
maneira funcionalista de entender como percebemos uma imagem perceptualmente:
considerando uma imagem estando contida em um plano, entendemos que cada ponto
deste plano nos fornece informacgdes de luz, cor, intensidade, textura etc, que podem
ser armazenadas em um vetor de C.

Além disso, no caso em que C é um espaco de cores de dimensao 1, chama-se
a imagem de monocromatica, e assim, cada ponto da imagem nos fornece apenas a
informacgao da intensidade da cor naquele ponto, como podemos ver no exemplo da
Figura 2.

Figura 2 — Imagem monocromética e seu gréfico.

Fonte — Gomes e Velho (1994).

2.2 IMAGEM DIGITAL

Como estamos interessados em estudar os conceitos aqui apresentados sob
a Otica do processamento grafico, é usual que se faca uma discretizacao do conjunto
suporte da imagem e do espago de cores, e entdo, nesse momento, a imagem passa
a ser representada por uma amostragem da imagem continua no conjunto suporte
discreto obtido ao discretizar o conjunto suporte original. Cada ponto, ou coordenada,
(xj, yj) do conjunto suporte discreto (dominio) € chamado de pixel.

Ao fazermos tal discretizacdo da imagem, podemos tomar o conjunto suporte
como um retangulo e fazer uma representacao matricial da imagem, onde cada ele-
mento da matriz € um vetor de C, que carrega as informacgdes de cor da imagem. Se
a imagem for monocromatica, como na Figura 2, cada elemento (pixel) € um numero
real que representa a luminancia da cor naquele ponto.
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Definicao 3. Dados n,m € N*, M uma matriz n x m e i uma imagem continua, se M é
uma representagcdo matricial para o conjunto suporte de i, chamamos o produto n x m
de resolucao espacial (ou somente resolucédo) da imagem i.

A Figura 3 ilustra o conceito de resolucao espacial, apresentando uma imagem
em diferentes resolucodes.

Figura 3 — Imagem com diferentes resolucdes espaciais. (a) 512x512 pixels; (b) 64 x 64
pixels.

Fonte — Ninassi et al. (2006). Modificada pelo autor (2021).

Quanto maior for a resolugdo de uma imagem, maior sera a amostragem da
imagem continua, ou seja, mais pixels temos transmitindo informagdes de cor na
imagem. Perceptualmente, uma imagem com maior resolugdo apresenta mais detalhes,
como podemos ver na Figura 4, que apresenta as mesmas imagens da Figura 3 apo6s
“esticarmos” a imagem menor para fazer uma comparagao mais justa.

Figura 4 — Imagem com diferentes resolucdes espaciais ajustadas para parecerem do
mesmo tamanho. (a) 512 x 512 pixels; (b) 64 x 64 pixels.

Fonte — Ninassi et al. (2006). Modificada pelo autor (2021).
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Definicao 4. Dada uma imagem continuai : U — C, e U' e C' discretizagbes para
U e C, respectivamente, chamamos de imagem digital uma funcao i’ : U’ — C' que
representa uma amostragem para a imagem continua.

Os elementos de uma imagem digital consistem, basicamente, das coordenadas
dos pixels e da informacao de cor de cada pixel. Assim, para representarmos uma
imagem digital em um dispositivo grafico como o computador, por exemplo, existem
duas questdes principais a serem resolvidas e que fazem parte do conceito de imagem
digital: de que forma fazer a discretizacao do conjunto suporte da imagem a fim de
obter os pixels e de que forma fazer a discretizacao do espaco de cores da imagem a
fim de obter a informacéo de cor em cada pixel?

2.2.1 Discretizacao e quantizacao

Ha, na Teoria de Sinais, um estudo aprofundado sobre amostragem de sinais
que envolve métodos para otimizar as amostragens e também maneiras de recuperar
um sinal continuo através da reconstrucao de um sinal discreto. Em outros contextos, é
possivel trabalhar com pixels de diferentes tamanhos e formatos, mas ao trabalharmos
com dispositivos graficos, devemos entender a imagem através de suas representa-
cdes matriciais.

Figura 5 — Reticulado uniforme da representagéo matricial da imagem.

Fonte — Gomes e Velho (1994).

Para entendermos melhor como isso acontece, tome i : U — C uma imagem
continua, a, b, ¢, d € R e um retangulo U de modo que U = [a, b] x [c, d]. Para discre-
tizarmos o retdngulo U, usamos os pontos de um reticulado bidimensional A tal que,
fixados Ax, Ay € R, temos

A={(gy)eUlx=j Axeyc=k AycomjkeZ}, (1)
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como mostra a Figura 5. Cada pixel (Xj, ¥x) da imagem pode entao ser representado
pelas suas coordenadas inteiras (j, k) no reticulado. Assim, a imagem pode ser repre-
sentada de forma conveniente no formato matricial. Nessa representacéo, ela esta
associada a uma matriz A, de ordem m x n (resolugao espacial) onde cada elemento
(pixel) de A carrega as informagdes de cor da imagem, ou seja, A = (ajk) = (i(X}, Yk))-

Para exibir uma imagem em um dispositivo gréafico, o gamute de cores da ima-
gem nao pode ser maior do que a quantidade de cores que o dispositivo reproduz.
Portanto, é necessario fazer uma discretizagdo do espaco de cores da imagem. Além
disso, essa discretizacdo se faz necesséaria também quando queremos reduzir a quanti-
dade de bits necessaria para armazenar as informacdes de cor de uma imagem. Dada
uma imagem continua i : U — C, a discretizacdo do espaco de cores C recebe o nome
de quantizagéo.

Figura 6 — Imagem quantizada com diferentes niveis de cor. (a) Imagem em 256 tons
de cinza, (b) 16 tons de cinza, (c) 8 tons de cinza, 2 tons de cinza.

Fonte — Gomes e Velho (1994).

Para ilustrar o processo de quantizagdo do espacgo de cores, considere, por
exemplo, uma imagem monocromatica cujo espaco de cores possui 256 niveis de
intensidade de cinza (8 bits). Uma maneira possivel para quantizar tal espaco é identifi-
car qual o nivel médio de cinza dentre os 256 disponiveis e fazer a seguinte fungéao de
quantizacao: aqueles valores que estdo abaixo do nivel médio serdo levados no valor
minimo (nivel 0) e aqueles que estao acima do valor médio serdo levados no valor
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maximo (nivel 255). Assim, transformamos uma imagem que possuia 256 niveis de
cores em uma que agora possui apenas 2. A Figura 6(a)-(d) nos mostram uma mesma
imagem monocromatica quantizada de quatro maneiras diferentes. Na Figura 6 (a)
vemos a imagem em 256 tons de cinza, na (b) reduzimos para 16 tons de cinza, na (c)
temos 8 tons de cinza e, por fim, temos apenas 2 tons de cinza na (d).

Na Figura 6(b)-(d), é possivel perceber uma curva de fronteira entre niveis de
quantizagao diferentes. Portanto, podemos perceber que embora um nimero menor
de niveis nos garanta uma imagem de resolugcédo de cor menor (e, por consequéncia,
a imagem requeira um numero menor de bits para armazenamento), tais curvas de
fronteira tornam a imagem cada vez menos natural.

Assim, pode-se fazer o questionamento de qual seria o nivel de quantizacao
ideal, ou seja, uma quantizagdo que otimize o tamanho da imagem e também garanta
que as curvas de fronteira sejam imperceptiveis. Segundo Gomes e Velho (1994) temos
que, em geral, para imagens monocromaticas, 256 niveis de quantizacao (8 bits) sao
suficientes para evitar a percepcao do contorno de quantizagéo, independente do
método de quantizagdo utilizado. Para imagens a cores, utiliza-se uma quantizagdo em
24 bits, ou seja, 8 bits de quantizacao para cada uma das trés componentes do espacgo
de cores. Mais detalhes sobre espacos de cores e as componentes RGB (vermelho,
verde e azul) do contradominio de imagens digitais coloridas sdo encontrados no
Apéndice A.

2.2.2 Distorcoes e filtragem

Como ja comentado, ndo é incomum que ocorram distor¢des em uma imagem
ao manipula-la, seja através do processamento, armazenamento, reprodu¢ao ou na
propria captura da imagem. Sendo assim, podemos utilizar modelagem matematica
para entender e simular o comportamento dessas distor¢ées que causam degradacao
da qualidade visual de uma imagem.

Damos o nome de filtragem a qualquer operacao unaria realizada em uma
imagem digital, ou seja, uma operag¢do que nao envolva mais do que uma imagem.
E importante fazer essa distingao pois em outros contextos sdo utilizadas operacdes
em que duas ou mais imagens sdo combinadas para gerar uma nova. A aplicagdo T
que define uma filtragem no espaco de imagens / = {i U—-C|UC RZ} damos o
nome de filtro. Assim, g(x, y) = T(i(x, y)) define uma imagem g obtida através de uma
filtragem da imagem / com o filtro T.

Podemos encontrar imagens digitais distorcidas “artificialmente”, ou seja, filtra-
das, em bancos de imagens como o de Ponomarenko et al. (2009) e utiliza-las no
nosso estudo para investigar métodos que avaliam a qualidade de imagens de forma
automatica.
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A Figura 7 mostra uma imagem que foi filtrada por cinco filtros diferentes: adigéo
de ruido gaussiano, ruido “sal e pimenta” , borramento gaussiano, compressao do
tipo JPEG e mudanca de contraste. Detalhes sobre filtragem de imagens digitais e
descricoes de modelos matematicos para alguns desses filtros sdo apresentados no
Apéndice B.

Figura 7 — Imagem distorcida por cinco filtros diferentes: (a) imagem original, (b) ruido
gaussiano, (c) ruido “sal e pimenta” , (d) borramento gaussiano, (e) com-
pressao do tipo JPEG e (f) mudanca de contraste.

Fonte — Ponomarenko et al. (2009).
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3 METRICAS PARA AVALIACAO DA QUALIDADE DE IMAGENS

Os métodos objetivos para avaliacdo de qualidade de imagens que serdo es-
tudadas aqui se baseiam no conceito matematico de métrica, e € este conceito que
abordaremos com mais detalhes a seguir.

3.1 ESPACOS METRICOS

Ainda na escola, somos introduzidos a ideia de distancia entre nUmeros reais
através da fungdo modular e, dessa maneira, é possivel criar uma fungéo para calcular
distancias entre pontos de R como, por exemplo, d : R x R — R tal que para um par
(x, y) do plano, a distancia entre x e y € d(x, y) = |x—y|.

Como afirma Kreyszig (1978), € possivel fazer uma generalizacdo da ideia
de distancia entre pontos, como descrito acima, na qual R pode ser substituido por
um conjunto ndo-vazio qualquer e extrai-se da fungdo modular as propriedades mais
fundamentais que a caracterizam como a “distancia” entre pontos de R. A escolha de
tais caracteristicas esta longe de ser trivial e o conceito que sera apresentado a seguir
levou mais de sessenta anos para ser formulado.

Definicao 5. Dado um conjunto M ndo-vazio, uma métrica sobre M é uma fungdo
d: M x M — R que satisfaz, para quaisquer x,y,z € M:

1. d(x,y) = 0;
2. d(x,y)=0seesomentesex=y;
3. d(x,y) <d(x,z)+d(z,y),; (desigualdade triangular)
4. d(x,y) = d(y, x). (simetria)
Ainda nesta definigdo, dado um conjunto M ndo-vazio e uma métrica d sobre M,
o par (M, d) é dito um espaco métrico.
Além da métrica usual em R, apresentada no primeiro paragrafo desta secéo,

podemos tomar como exemplo o espaco métrico (R”, d) com a seguinte métrica d
sobre R, conhecida como métrica euclidiana:

d(x,¥) = d((Xqs ey Xn)s (V45 +s ¥Yn)) = \/|x1 — Y112 + ... + |Xn = ynl2, (2)

em que n € um numero natural ndo nulo e x = (xy,...,xn) € ¥ = (¥4, ..., ¥n) s@o dois
vetores de R”.
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Dado um conjunto qualquer, € possivel que existam muitas métricas diferentes
sobre este conjunto e a escolha de uma métrica depende de cada aplicagdo ou pro-
blema a ser resolvido. A métrica euclidiana, por exemplo, é bastante conhecida, mas
existem outras métricas que podem ser definidas sobre o0 mesmo conjunto R"”, como

di(x,y) = di((X1, -, Xn), (V15 - ¥n)) = [X1 = Y1l + .. + [Xn = ynl, (3)

conhecida como métrica da soma.

Para ter ideia do quéo geral esse conceito pode ser, podemos tomar outros
espagos métricos interessantes, como o conjunto {*° das sequéncias limitadas de
nameros complexos. Assim, dado x € {*°, x é da forma x = (xp) = (X1, Xo,...) com
Xn € C para todo n € N*. Como toda sequéncia em (> ¢é limitada, faz sentido definir
uma métrica d,, sobre {°° da seguinte maneira:

doo(X,y) = sUp |Xn—ynl. (4)
neN*

Mais exemplos de espacos métricos e as verificacdes dos axiomas 1 a 4 (Defi-
nicao 5) para os espagos métricos citados podem ser encontrados no livro de Kreyszig
(1978).

Como vimos anteriormente, estamos estudando o processamento de imagens
sob a édtica da teoria dos sinais. Portanto, a partir de agora, vamos nos preocupar em
particularizar o conceito de métrica para o caso em que M é um conjunto cujos elemen-
tos sdo sinais (fungdes). Em particular, considere o conjunto / = {i U—C|lUC RQ},
que chamamos de espaco de imagens

De acordo com a Definicdo 5, para ser chamada de métrica, uma funcao deve
satisfazer as quatro propriedades apresentadas. Na pratica, no entanto, é possivel
trabalhar com fungdes que se “assemelham” a métricas, para as quais algum (ou
alguns) dos quatro axiomas nao ¢ satisfeito. Esse fato pode acontecer com bastante
frequéncia ao definir funcdes sobre um espaco de imagens /. Dessa forma, cabem as
definigbes a seguir.

Defini¢ao 6. Dado um conjunto ndo vazio M e uma fungéo d sobre M, dizemos que d
€ uma semimétrica se d satisfaz as propriedades 1, 2 e 4 da Definicdo 5.

Definicao 7. Uma pseudo-métrica d sobre um conjunto de imagens | é uma métrica
em que é possivel ter a igualdade d(x, y) = 0 mesmo que duas imagens x,y € | ndo
sejam iguais do ponto de vista funcional.

Além disso, ja vimos que a nossa percepcao de sinais, em particular de imagens,
se da através da relacéao entre o fenbmeno descrito pelo sinal e os nossos sentidos
humanos. Por conta disso, e motivado também por um dos axiomas de métrica, pode-
se fazer a seguinte definigéo:
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Definicao 8. Dado um conjunto de imagens |, uma métrica d sobre | e x,y € |
dizemos que d é uma métrica perceptual se d(x,y) = 0 sempre que x e y forem
imagens indistinguiveis do ponto de vista do SVH (sistema visual humano).

Em resumo, dado o problema proposto na introdugcéo deste trabalho, vamos
estudar algumas métricas (ou semimétricas ou pseudométricas) utilizadas para ava-
liar a qualidade de imagens através da distancia entre elas. Uma métrica ideal para
esse fim seria uma métrica que reproduz exatamente a avaliagdo feita pelo SVH, o
que implicaria numa pseudo-métrica perceptual. Como sabemos que nao é possivel
reproduzir a exata avaliacdo do SVH como uma métrica, o objetivo do estudo passa a
ser procurar algo mais préximo possivel da métrica ideal.

Para simplificar a linguagem e evitar possiveis confusées, iremos chamar as
funcdes que serédo estudadas a seguir simplesmente de métricas, mesmo que, do
ponto de vista conceitual, sejam semimétricas ou pseudométricas.

3.2 MSE E PSNR

De acordo com Wang e Bovik (2009), o objetivo de uma métrica para avaliar a
qualidade de um sinal é comparar dois sinais, fornecendo uma pontuagao quantitativa
que descreve o grau de similaridade entre eles, supondo que um deles é o sinal original
enquanto o outro € distorcido.

Um método bastante simples, herdado da probabilidade e estatistica, muito
usado para fazer essa medigcao € o erro quadratico médio, conhecido na literatura pela
sigla MSE (mean squared error, em inglés). Suponha duas imagens digitais, x e y, com
N pixels, tais que x; e y; sdo os valores dos i-ésimos pixels em x e y, respectivamente.
Temos que o MSE entre as imagens € dado por

M_Lz

MSE(x,y) = (5)

/=1
Teorema 9. Dado um conjunto de imagens I, a fungcdo MSE : | x | — R define uma
semimeétrica sobre |.

Demonstragcdo. Sejam x,y,z € | imagens quaisquer. As propriedades 1, 2 e 4 da
Definicao 5 sao verificadas:

« MSE(x,y) = 4 N1 (xi—y)? > 0, pois 1, > 0 e (x;i—y;)? > O paratodo i € {0, ..., N}.

- — Suponha que x = y. Entdo, MSE(x, x) = 4, SN, (x;—x)? = 0

— Suponha que MSE(x, y) = 0. Entao Z,-=1 x,-—y,-) = 0. Assim, para cada
i €{0,..., N}, temos que (x; —y,-)‘2 =0, ou seja, x;—y; = 0, 0 que implica que
X=y.
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* MSE(x,y) = sz =Y _NZ,1 = MSE(x, y).
O

A desigualdade triangular ndo vale para a funcdo MSE e isso pode ser obser-
vado escolhendo as imagens digitais x = [1 2], ¥y =[3 4] e z =[2 3]. Temos que
MSE(x,y) =4 e MSE(x,z)+ MSE(z,y) =1+ 1 = 2. Note que, se trocassemos (x,-—y,-)2
por |x; — y;| na definigdo da funcdo MSE (Equagéo (5)), teriamos uma fungdo seme-
Ihante a métrica da soma (Equacao (3)), na qual valeria a desigualdade triangular e
seria, portanto, uma métrica.

Apesar de ser uma semimétrica, do ponto de vista matematico, e ser usado para
avaliar a qualidade de uma imagem, o MSE & mais comumente encontrado na literatura
em uma versao diferente. Chamada de relacdo sinal-ruido de pico e conhecida pela
sigla PSNR (peak signal-to-noise ratio, em inglés), essa versao “convertida” do MSE é
definida como

12
PSNR(x, y) = 10 -logqq VSE(X.y)’ (6)
em que L representa o valor maximo alcancado pela intensidade de um pixel nas
imagens (para imagens monocromaticas em 8 bits, por exemplo, L = 255). E importante
notar que, ao contrario do que ocorre com 0 MSE (e ao contrario da nogao intuitiva de
métrica vista no inicio deste capitulo), quanto maior o valor PSNR entre duas imagens
comparadas, mais parecidas elas sao.

Wang e Bovik (2009) citam algumas razées que motivam a utilizacdo dessa
métrica para a avaliacdo de qualidade de imagens. Além de ter um calculo pouco
complexo, o que implica num método barato de ser implementado do ponto de vista
computacional, possui propriedades muito satisfatérias de convexidade, simetria e dife-
renciabilidade, o que facilita a obtencao de solu¢des de problemas de otimizacao que
usam o MSE. Possui ainda uma clara interpretacéao fisica, pois é a maneira natural
de definir a energia do sinal de erro (WANG; BOVIK, 2009). E, finalmente, o fato do
MSE ser empregado extensivamente para otimizar e avaliar uma ampla variedade de
aplicacbes de processamento de sinal faz com que algoritmos concorrentes sejam
mais frequentemente comparados com o MSE, fornecendo, portanto, um padréao con-
veniente e abrangente para este tipo de comparacéo entre métricas, economizando
tempo e esforgo.

Conhecendo as vantagens de utilizar essa métrica, é natural perguntar se o
MSE/PSNR realmente mede a qualidade de uma imagem de maneira similar a avalia-
cao subjetiva feita pelo SVH. A resposta a essa pergunta parece ser negativa para a
maioria dos casos. Apesar de obter resultados razoavelmente bons para alguns tipos
de distorgdes, principalmente quando a distorgdo € uma compressao do tipo JPEG,
o MSE possui uma correlacdo muito baixa quando comparado a avaliacao subjetiva
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para a maior parte das distorcoes aplicadas a imagens. Resultados obtidos para varios
bancos de imagens podem ser encontrados nos trabalhos de Pedersen e Hardeberg
(2012) e Wang e Bovik (2009). A Figura 8 ilustra a baixa correlagao entre o MSE e a
avaliagao subjetiva.

Figura 8 — Comparacao dos indices MSE para uma imagem alterada com diferentes
tipos de distor¢do. (a) Imagem original; (b) Mudanca de luminancia; (c) ruido
gaussiano; (d) compressao JPEG; (e) borramento gaussiano e (f) pequena
rotacdo no sentido anti-horario.

MSE=309 MSE=309
(d) (e)

Fonte — Wang e Bovik (2009).

Veja que as imagens da Figura 8(b)-(e) apresentam o mesmo indice MSE apesar
de serem muito diferentes em termos de qualidade visual: a imagem da Figura 8(b) pos-
sui, visualmente, muito mais qualidade do que a imagem da Figura 8(d), por exemplo.
Além disso, € possivel notar que o MSE é bastante sensivel quando uma modifica-
¢cao geomeétrica é feita na imagem, como na Figura 8(f). Nesta, a perda de qualidade
percebida é insignificante, embora seu indice MSE seja maior comparado as outras
distor¢des que apresentam uma maior perda de qualidade.

Algumas alteragdes feitas em métricas ja existentes podem ser Uteis a fim de
melhorar a correlacao entre os indices calculados pela métrica e a avaliacao subjetiva.
Por exemplo, Pedersen e Hardeberg (2012) mostram que o indice PSNR pode ser
calculado em pequenas janelas de tamanho 8 x 8 pixels na imagem, em vez de fazé-lo
na imagem toda de uma vez. A ideia de analisar imagens em janelas (ou blocos) de
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pixels, calcular a métrica nessas janelas e s6 depois agrupar os valores em um Unico
indice foi explorada vérias vezes na literatura e sera um dos alvos desta pesquisa.

3.3 SIMILARIDADE ESTRUTURAL (SSIM)

De acordo com Wang et al. (2004), ao longo das ultimas décadas, um grande
esforgo foi dedicado ao desenvolvimento de métodos de avaliagdo da qualidade de
imagens que tiram proveito de caracteristicas conhecidas do sistema visual humano.
A maioria dos métodos propostos seguiu uma estratégia de modificacdo do indice
MSE, para que os erros na imagem distorcida sejam penalizados de acordo com sua
visibilidade.

Nesse sentido, uma suposicdo amplamente adotada é a de que a perda da
qualidade de uma imagem esta diretamente relacionada a visibilidade do erro (o erro
entre a imagem distorcida e a imagem de referéncia pode ser entendendido como
a subtracdo entre as duas). Wang et al. (2004) reforcam aquilo que vimos ilustrado
na Figura 8: duas imagens distorcidas com 0 mesmo MSE podem ter muitos tipos
diferentes de erros, alguns dos quais sdao mais visiveis que outros. Apontam, ainda,
uma série de outros fatores pelos quais a ideia de penalizar a perda de qualidade de
uma imagem de acordo com a visibilidade do erro ndo é a mais adequada quando se
guer uma métrica que se assemelhe a avaliagao subjetiva.

Com base nesses problemas e também no fato de que, em geral, imagens sao al-
tamente estruturadas, ou seja, seus pixels exibem fortes dependéncias, especialmente
quando estdo proximos, e essas dependéncias carregam informacdes importantes
sobre a estrutura dos objetos que compdem a imagem, Wang et al. (2004) propuseram
uma nova maneira de fazer a avaliagao da qualidade de imagens. Chamada de simi-
laridade estrutural e conhecida na literatura pela sigla SSIM (structural similarity, em
inglés), essa métrica tem a finalidade de imitar a avaliacao feita pelo SVH, ja que este
€ altamente adaptado para extrair informacdes estruturais do campo de visualizagéo
de uma imagem.

Uma vez que existem elementos em uma imagem que néo fazem parte de sua
informacao estrutural, o indice SSIM leva em conta a estrutura dos objetos na imagem,
além de utilizar informagdes sobre luminancia e contraste nas imagens, resultando em
uma métrica que depende de trés fungdes: luminancia (/), contraste (c) e estrutura (s).
Assim, considerando duas imagens x e y, temos

SSIM(x, y) = f(I(x, y), c(x, y), 8(X, ¥)). (7)

Sejam
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1 N
Hy =5 2 Vi ()
i=1

as intensidades médias das imagens x e y, respectivamente. A média dos pixels de
uma imagem pode ser interpretada como luminancia de uma imagem, ja que, a medida
que os valores dos pixels se aproximam de 255 (branco), o valor da média dos pixels
também aumenta. Da mesma forma, se temos uma imagem em que seus pixels tém
valores préximos de 0 (preto), o valor da média deles também sera proximo de 0. Assim,
temos que a fungdo que compara a luminancia entre duas imagens usa a média dos
pixels de cada imagem em seu calculo e é definida como

I(x,y) = ity + C1

- ) (10)
u2 + 2 + Cy

em que Cq € uma constante usada para evitar instabilidade quando o denominador se
aproxima de zero. Essa constante pode ser escolhida como

Cy = (KiL)?, (11)

sendo L definido da mesma maneira como feito para a métrica PSNR e K; uma cons-
tante pequena (Wang et al. (2004) tomam Ky = 0, 01).

Veja que faz sentido usar a expressao da Equacgao (10) como uma funcéo que
compara a luminancia entre as imagens. De fato, podemos reescrever a fungdo como

2
I(x, y) = by T Ci . (12)
(kx = Hy)< + 2pxpy + Gy
Primeiro, veja que
(x — 1y)? + 2uxpy + Cy > 2uxpy + Cy. (13)

Agora, observe que, a medida em que a diferenga dos valores de px e py diminui,
a diferenca entre 0 numerador e o denominador da fracao na Equacao (12) também
diminui e, portanto, o valor da fungao se aproxima de 1 (pela esquerda). Por outro lado,
quanto maior for a diferenga entre iy e py, maior é a diferenga entre o denominador
e o numerador da fracao e, portanto, o valor da funcao se aproxima de 0 (pela direita).
Dessa forma, a funcéo /(x, y) atribui as imagens x e y um valor no intervalo real
(0, 1], no qual imagens que possuem a mesma luminancia recebem 1 e imagens com
luminancia cada vez mais distintas recebem um valor cada vez mais préximo de 0.
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Similarmente, pode-se definir a fungdo que compara o contraste entre as duas
imagens como

C(X,y)= M’ (14)
2 2
0% + 05 + Co
em que
1 N
Ox = N_1 Z(Xi - Mx)2 (15)
i=1
e

‘_L
M =

G}’:\ N—1 (Vi = 1y)? (16)

1

Il
—

sao os desvios padrdes das imagens x e y, respectivamente, e
Cz = (K2L)?, (17)

com K> sendo uma constante pequena (Wang et al. (2004) tomam K> = 0,03). Faz
sentido usar o desvio padrao dos pixels de uma imagem para determinar seu constraste
ja que uma imagem com alto contraste possui, visualmente, mais discrepancia entre
regides claras e regides escuras. Isso implica em uma discrepancia maior nos valores
dos pixels também, ou seja, mais eles distam da média dos pixels e, portanto, seu
desvio padrao € maior.
Para comparar as estruturas das imagens x e y, Wang et al. (2004) usam o
coeficiente de correlagcdo de Person. Dessa forma, temos que
y) = Z/ 1 (X = 1) (i — 1y) _ 9%y , (18)
\/Z/ 1 (x;— HX \/Z/ 1 (yi— Hy Ox0y

p(x,

em que
Oxy = _1 Z y) (19)

Assim, entende-se que imagens mais correlamonadas possuem estruturas mais seme-
Ihantes do que imagens pouco correlacionadas.

De maneira semelhante ao que foi feito nas fung¢des / e ¢, escolhe-se adicionar
uma constante C3 = CQ ao numerador e ao denominador da funcédo p para evitar
instabilidades. Assim, a fungao que compara as estruturas das imagens x e y é

Oxy + C3

s(x, y) = (20)

oxoy + C3’
Finalmente, Wang et al. (2004) escolhem utilizar a multiplicacdo de funcdes
como a funcéo f da Equacao (7) e definem a nova métrica. Portanto, das Equacdes
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7,10, 14 e 20, temos que a métrica SSIM entre as imagens x e y pode ser calculada
como:

(Zuxuy + C1 )(2(7)(}/ + CZ)
(12 + 12 + C1)(0% + 02 + Cp)

SSIM(x,y) = I(x,y) - c(x,y) - s(x,y) = (21)

Teorema 10. Para quaisquer x, y € | duas imagens, temos:
1. SSIM(x,y) =1 se, e somente se, x = y;

2. SSIM(x,y) = 0 se, e somente se, oxy = —%.

Demonstracdo. Sejam x, y € | duas imagens quaisquer.

1. (=) Suponha que SSIM(x, y) = 1. Temos que

I(x,y)-c(x,y)-s(x,y) =1. (22)
Pelas definicées das fungdes /, ¢ e s, sabemos que 0 < I(x,y),c(x,y) < 1e
-1 < s(x,y) < 1. Usando esse fato e a Equacéao (22), temos que

I(x,y) =1, (23)
c(x,y) =1 (24)
e
s(x,y)=1. (25)
Da Equacéo (23), segue que
2uxiy + Cy = 1% + 12 + Cy, (26)
ou seja,
(1x = Hy)? + 2pxity = 2pxiy (27)
e, portanto,
Hx = Hy. (28)

Da Equacao (25), temos que as imagens x e y tém a mesma estrutura, ou seja,
possuem correlacao perfeita. Dessa forma, existe « € R tal que

Yy = aX. (29)

Das Equagoes (28) e (29), temos que

N N N N
ZX/:ZM’:ZO{X,’:OLZX/. (30)
i=1 i=1 i=1 i=1

Assim, temos que « = 1 e, portanto, x = y.
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(<) Suponha que x = y. Usando a Equacéo (21), temos que:

2
SSIM(X, y) _ (2I“LX + C1)(26XX + CQ)

(212 + C1)(20% + Cp) ©1)

Para sabermos o valor de oxx, usamos a Equagéo (19):

1
= N 4

N
(X — ux)2. (32)
i=1

Além disso, sabemos que:

1 N
ox = \| =7 2K~ A (33)
=1

I
Portanto, das Equagdes (32) e (33), segue que:

Oxx = (7)2(. (34)

Das Equacdes (31) e (34), segue que:

2 2
SSIM(x, y) = EHx* C)Eox + Co) _ g (35)
(2ug + C1)(20% + Cp)

jaAque Ci >0e Co > 0.
2. (=) Suponha que SSIM(x, y) = 0. Da Equagéo (21), temos:

(2uxpy + C) =0ou (36)

(20’)(}/ + CQ) =0. (37)

Como ux > 0, uy > 0e Cy > 0, a Equagéo (36) € um absurdo e entdo temos que

(2oxy + Cp) =0, ou seja,
C
Oxy = —?2. (38)

(<) Suponha que oxy = —%. Segue que 2oxy + Co = 0. Assim,

2 + C1)(2oxy + C 2 L C-0
SSIM(x, y) = (2 uxiy 1)(2 7 2) _ ; (zuxuy 21) 0 o
(ng +uy + Cy)(ox + 05+ Co)  (uk + 1y + Cq)(0% + 0y + Cp)
(39)

]
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Portanto, no caso em que SSIM(x, y) = 0, a correlagdo entre as imagens x e y
é baixa, ja que C, é uma constante pequena. Em resumo, temos que o indice SSIM
possui valores que vao de 0 a 1, em que imagens iguais apresentam indice SSIM igual
a 1 e imagens pouco correlacionadas resultam no indice 0.

Observe que as propriedades 1 e 4 da Definicao 5 podem ser facilmente verifica-
das para a fungédo SSIM (a propriedade 1 segue do fato de que o valor da intensidade
de cada pixel esta no intervalo de 0 a 255, como comentado no capitulo 2, ou seja, sao
valores nao-negativos). Apesar de nao valer a propriedade 2, o Teorema 3.3 mostra
uma propriedade semelhante que a funcédo possui. Por outro lado, a desigualdade
triangular ndo se verifica, e isso pode ser observado escolhendo duas imagens x, y € /
tais que SSIM(x, y) < 0,5. Dessa forma, temos que

2. SSIM(x, y) = SSIM(x, y) + SSIM(y, x) < 1 = SSIM(x, x) (40)

Apesar disso, como ja foi mencionado, continuaremos chamando a fungao SSIM
de métrica, mesmo que ela se paregca mais com uma semimétrica. Outras propriedades
matematicas da métrica SSIM foram exploradas no trabalho de Brunet et al. (2012),
que mostram, inclusive, que as as funcdes definidas nas Equacdes 10, 14 e 20 podem
ser métricas, sob o ponto de vista conceitual.

Conforme comentado anteriormente, muitos autores fazem o célculo de métri-
cas ja conhecidas de forma local e ndo global. Isso se deve ao fato de que as variaveis
estatisticas de uma imagem utilizadas no calculo ndo costumam ser espacialmente
estacionarias, ou seja, distorgbes encontradas em uma imagem podem variar no es-
paco. Além desse fator, Wang et al. (2004) apresentam outros fatores que os levam a
escolher a matriz

0o 1 2 3 2 1 0 O
3 8 16 2 16 8 3 1
13 39 77 96 77 39 13 3
39 120 233 291 233 120 39 8
77 233 454 567 454 233 77 16
96 291 567 708 567 291 96 20
77 233 454 567 454 233 77 16
39 120 233 291 233 120 39 8
13 39 77 96 77 39 13 3
1
0

0 w =+ O

—_
(o]

W=10"%.

—_
(o)}

3 8 16 2 16 8 3
0o 1 2 3 2 1 0

O OO - NMDwhh -+ OO o
N
o

O OO -~ N whh -+ OO o

o = W

(41)
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de ponderacédo Gaussiana de tamanho 11 x 11 pixels (com desvio padréao de 1,5 pixels)
para fazer os calculos de média, desvio padrao e covariancia localmente nas imagens,
e nao na imagem toda. Tal matriz € chamada também de janela deslizante, por conta de
seu comportamento ao calcular as variaveis estatisticas da imagem, como se estivesse
“andando” sobre a imagem toda. Para cada pixel, a janela é centrada neste pixel e entao
os calculos sao feitos de forma local com os 120 pixels da sua vizinhanga. Assim, cada
W; carrega a informagéo da ponderagéo do pixel que se encontra na posic¢ao /. Dessa
maneira, as variaveis estatisticas locais usadas para o calculo do indice SSIM sao
calculadas como

N
Uy = Z W,‘Xi, (42)
i=1
N
Ox = 1| > Wilxi— 1x)? (43)
i=1
e
N
Oxy = Z Wixi = ) (yi = 1y), (44)
i=1

em que N = 121. Dessa forma, obtem-se varios subindices SSIM locais, usando a
formula da Equacao (21).

Assim, por exemplo, para o calculo da intensidade média dos pixels dentro
de uma janela, usa-se nao uma média simples dos 121 pixels, mas sim uma média
ponderada de acordo com a distribuicdo gaussiana, na qual os pixels mais ao centro
tém peso maior enquanto os pixels periféricos tem menos peso.

A Figura 9 mostra parte de uma imagem ampliada, duas janelas gaussianas
referentes a dois pixels e ilustra a ponderacao gaussiana dentro de uma janela.

Por ultimo, apos calcular varios subindices SSIM locais, agrupam-se tais indices
para ter um indice SSIM global:

M
MSSIM(x, y) = /:7 > SSIM(x;, y)) (45)

j=1
em que x; e yj representam as “subimagens” encontradas na j-ésima janela das ima-
gens x e y, respectivamente, e M representa o numero total de janelas. Como, em geral,

usa-se sempre o indice MSSIM, chamaremos este indice simplesmente de SSIM.

Note que distor¢cdes que sado aplicadas em regides muito proximas as bordas da
imagem tém pouca influéncia no resultado do célculo do indice SSIM, ja que os pixels
que se encontram a uma distancia de até 11 pixels da borda nunca serao pixels centrais
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Figura 9 — Imagem ampliada e duas janelas gaussianas referentes a dois pixels. A
ponderagdo gaussiana em uma das janelas € ilustrada pela intensidades
das cores: os pixels mais ao centro tém peso maior enquanto os pixels
periféricos tém menos peso.

'K ] @ anela gaussiana de tamanho
eeoee Py 1111 pixels, com pixel central
destacado em azul

......\).....

Fonte — Xiao e Liu (2016). Modificada pelo autor (2020).

e nao terdo suas proprias janelas. Esses pixels, quando afetados por distorcdes, sé
aparecem no célculo como pixels com ponderagao baixa.

3.3.1 Modificacoes na métrica SSIM

A ideia de comparar imagens através de sua informacao estrutural, como faz
a métrica SSIM, vem recebendo consideravel atengado desde quando foi proposta e
parece ser bastante promissora até o momento. Apesar disso, suas limitacdes ainda
nao sao totalmente conhecidas e vém sendo exploradas cada vez mais.

Os resultados experimentais obtidos por Pedersen e Hardeberg (2012) nos mos-
tram que, em geral, o indice SSIM apresenta uma correlagcdo melhor com a avaliacao
subjetiva do que o MSE/PSNR. Comparam, ainda, os resultados dessas duas métricas
com outras métricas pouco usadas, mas que podem ser Uteis em contextos especi-
ficos e, por fim, concluem que nenhuma das métricas investigadas possui um bom
desempenho em todos os bancos de imagens estudados, com todas as distor¢des
estudadas, apesar de algumas métricas terem melhor desempenho do que outras para
distorcdes especificas.

Chen et al. (2006) discutem especificamente um problema que o indice SSIM
apresenta com relagdo a comparar imagens nas quais foram aplicadas o borramento
gaussiano. As imagens da Figura 10 ilustram esse problema apresentando uma ima-
gem distorcida com ruido e com borramento gaussiano. Primeiro, podemos perceber
um problema ja comentado, na se¢éo anterior, sobre o indice MSE, ja que as duas ima-
gens distorcidas tém o mesmo MSE com relag&o a imagem original, mas claramente
a imagem com ruido possui visualmente mais qualidade do que a imagem borrada.
Além disso, os valores SSIM das imagens distorcidas mostram um resultado oposto
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Figura 10 — Comparacao de imagens com diferentes distor¢des, todas com MSE=1150.
(a) Imagem original; (b) imagem com ruido gaussiano, SSIM=0,2591; (c)
imagem com borramento gaussiano, SSIM=0,5114.

Fonte — Chen et al. (2006)

a avaliagao visual: como podemos ver, a imagem borrada tem um valor SSIM maior
do que a imagem com ruido, o que significa que, segundo a métrica SSIM, a imagem
borrada tem mais qualidade do que a imagem com ruido.

Figura 11 — Graficos que mostram o comportamento do indice SSIM quando as distor-
coes sao feitas gradualmente em uma imagem. (a) Grafico para o borra-
mento gaussiano; (b) grafico para o ruido do tipo sal e pimenta.

Borramento Gaussiano Ruido sal e pimenta
1.0000 1.00
07500 III 075 \
= =
0.5000 # 050
g i
= — =
[ = [ =
0.2500 0.25 \\‘\‘\H

0.0000 0,00
20 40 &0 a0 02 0.4 0.6 08

Desvio padréo (borramento gaussiano) Densidede do ruido (ruido sal e pimenta)

(a) (b)

Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

O fenébmeno que ocorre nos valores SSIM mostrados na Figura 10 pode ser
melhor explorado quando aumentamos gradualmente as distor¢es aplicadas as ima-
gens, como mostram os graficos da Figura 11. Podemos observar que, no borramento
gaussiano, para desvios padrées maiores do que 20, o indice SSIM se mantém pouco
alterado, mesmo que o aumento do valor do desvio padrdo implique maior perda de
qualidade visual. Para entender esse comportamento do indice SSIM quando uma
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imagem é contaminada por borramento gaussiano, podemos analisar separadamente
cada variavel estatistica que compde o indice. Para isso, seja a imagem digital

[235 111 66 75 66 |
109 28 153 81 204
x=|47 65 181 108 7
230 104 56 129 236
249 151 29 21 186

e as imagens
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distorcdes da imagem x com borramento gaussiano usando desvios padrdes de 5,
15 e 40 pixels, respectivamente. Temos que py, = 151.2, uy, = 171.7 e py, = 179.2,
ou seja, hd uma estabilizacdo no valor da média dos pixels a medida que borramos
mais a imagem. Isso pode ser melhor visualizado quando analisamos a componente
de luminancia do indice SSIM, que leva em consideragdo somente os valores das
médias dos pixels, como definido na Equagéo (10). O gréfico da Figura 12(a) ilustra
esse comportamento. Veja que o valor da funcao / se mantem pouco alterado a medida
em que se aumenta o borramento. O mesmo ocorre com os desvios padrdes: temos
que oy, = 9.3, oy, = 3.9 e 0, = 1.7 e essa estabilizagcdo ¢ ilustrada no grafico da
Figura 12(b), que mostra a variagcdo da compenente de contraste do indice SSIM
(componente que usa os desvios padrdoes em seu calculo). O grafico da Figura 12(c)
mostra que o mesmo nao ocorre com a componente estrutural da fungdo SSIM, que
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leva em considercao os valores de covariancia e desvio padrdao. Mas a multiplicagao
de fungdes usada para compor o indice SSIM (Equacéao (21)) implica na estabilizagao
do indice a medida que o borramento aumenta. Ja na contaminacéo por ruido, uma
correlacdo um pouco maior entre 0 aumento da distor¢cado o e a diminuicdo do valor
SSIM é percebida.

A Figura 13 ilustra a perda de qualidade visual quando tais distor¢des sé&o
aplicadas gradualmente em uma imagem. Para ter uma melhor descricdo de como
as distor¢des de borramento gaussiano e ruido gaussiano sao aplicadas as imagens,
consultar o Apéndice B.

Figura 12 — Graficos que mostram o comportamento de cada componente do indice
SSIM quando usada para comparar uma imagem de referéncia com uma

imagem contaminada por ruido gaussiano. (a) Componente de luminancia;
(b) componente de contraste e (c) componente estrutural.
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Fonte — Elaborada pelo autor (2021)

Além disso, podemos ver em (FPAMBRUN; NOUMEIR, 2015) outros problemas
apresentados pela métrica SSIM especificamente em imagens usadas para diagnostico
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Figura 13 — Imagem distorcida gradualmente. (a) Imagem original; (b)-(d) borramento
gaussiano com desvios padrdes de 5, 15 e 40 pixels, respectivamente; (e)-
(9) ruido sal e pimenta com densidades 0,05, 0,3 e 0,8, respectivamente.

m : S o

Fonte — Ponomarenko et al. (2009)

médico. Na medicina, a quantidade de imagens geradas por dispositivos de diagnés-
tico vem aumentando cada vez mais e por isso se faz necesséaria a compressao destes
arquivos. Por este motivo, métricas para avaliar a qualidade das imagens compactadas
podem ser importantes neste contexto. Nesse sentido, um dos problemas encontrados
na meétrica SSIM diz respeito ao fato de que imagens que possuem arestas muito
acentuadas, ou seja, mudangas bruscas de contrastes estdo presentes na imagem,
saturam as componentes c(x, y) e /(x, y) do indice SSIM, o que resulta em uma supe-
restimagdo ndo desejada deste indice. Assim, Pambrun e Noumeir (2015) concluem
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que, para imagens médicas, essa métrica ndo é apropriada, ja que essas imagens
costumam ter tal caracteristica das arestas acentuadas.

Diante desses e outros problemas apresentados pela métrica de similaridade
estrutural, varios estudos que propdéem modificagdes no calculo da métrica vém sendo
propostos com a finalidade de melhorar seu desempenho.

Chen et al. (2006) e Zhang et al. (2013), por exemplo, falam sobre analisar
a similaridade estrutural de duas imagens baseada em suas arestas. Segundo eles,
alguns estudos ja apontaram para o fato de que o olho humano é muito sensivel as
informacdes de arestas e contornos de uma imagem, fazendo com que estas sejam
uma das informag¢des mais importantes da estrutura de uma imagem para o ser hu-
mano “capturar” a cena. Com base nesse pensamento, surge a proposta de substituir
a comparacgao da estrutura s(x, y), no indice SSIM, pela comparagdo da estrutura
baseada em arestas e(x, y) (CHEN et al., 2006).

Em resumo, uma mascara do operador Sobel (como pode ser visto no Apén-
dice B) é utilizada sobre cada pixel das imagens para obter a informacgéo das arestas
das imagens. Para cada pixel de coordenadas (i, ), € definido um vetor da forma

5i,j = (dXi,j’ dy/,,-) (46)
em que dx e dy sdo obtidos usando méascaras do operador Sobel vertical e horizontal,
respectivamente. Para cada imagem, os vetores f)," j $@0 agrupados de acordo com sua
direcao, de acordo com a Figura 14(a) e, para cada direcao, a amplitude dos vetores é
somada formando um histograma como na figura Figura 14(c).

Figura 14 — (a) Oito direcoes discretas pelas quais os vetores sdo agrupados; (b) ima-
gem 16 x 16 pixels e seu (c) histograma de vetores em que D representa
as direcoes e AMP as amplitudes somadas.

Fonte — Chen et al. (2006)

E com base nas variaveis estatisticas desses histogramas, um para a imagem
original e outra para a imagem distorcida, que a funcao e(x, y) € obtida. Calculando
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seus desvios padroes, o e o}, respectivamente, e Gﬁ(y a correlacao como na Equa-
cao (20), temos que

oxy + C3

e(x, y) = (47)

O‘S(O‘S, + Cs
semelhante ao que foi feito na Equagéo (20).

Nesse mesmo sentido, também inspirado na similaridade estrutural, Zhang et al.
(2013) propdem um algoritmo que compara as imagens de acordo com as informagdes
de suas arestas, de maneira muito similar a Equacéo (47), porém sem levar em consi-
deracéao as fungoes /(x, y) e ¢(x, y). Ambas as métricas sdo chamadas de similaridade
estrutural baseada em arestas ou ESSIM (edge-based structural similarity, em inglés).

Figura 15 — Graficos que mostram o comportamento dos indices SSIM e ESSIM
(ZHANG et al., 2013) quando as distor¢gdes sao feitas gradualmente em
uma imagem. (a) Grafico para o borramento gaussiano; (b) grafico para o
ruido do tipo sal e pimenta.
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Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

Como podemos ver na Figura 15, a ideia de comparar duas imagens de acordo
com suas arestas parece nao resolver totalmente os problemas apresentados pela
métrica SSIM. Para o calculo dos indices com uma imagem borrada, vemos que 0
comportamento do métrica SSIM parece ser o mesmo da métrica ESSIM, ou seja,
os valores se mantém pouco alterados mesmo que o aumento do valor do desvio
padréao implique maior perda de qualidade visual. Além disso, para a adi¢ao de ruido,
o comportamento dos indices ESSIM parece ser pior do que os valores SSIM: a boa
correlacéao entre o indice e a avaliacao subjetiva, que observamos com SSIM, nao é
mais observada ao utilizar ESSIM.
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Com base nos problemas de baixa semelhanca entre o indice SSIM e a avalia-
cao subjetiva do SVH apresentadas neste capitulo e nas tentativas de modificacdo da
métrica SSIM, estaremos interessados em aproveitar a potencialidade que esta métrica
pode oferecer, investigando pontos de melhoria ainda né&o explorados e modificando
seu calculo com a finalidade de aumentar a semelhanca entre os valores calculados
pela métrica e a avaliagdo humana.
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4 ALTERACOES NO TAMANHO E NO FORMATO DA JANELA DESLIZANTE

Apoés o estudo dos conceitos fundamentais necessarios, descritos nos capitulos
anteriores, passaremos a explorar maneiras para melhorar a eficacia da métrica SSIM
na avaliagdo da qualidade visual de imagens, fazendo alteragdes no tamanho e no
formato da janela deslizante (matriz W da Equacao (41)) usada para fazer os calculos
da métrica. E importante dizer que, ao nos referirmos a “alteragées no formato” da
janela deslizante, estamos querendo dizer que a ponderagao de cada pixel dentro
da janela sera alterada, ou seja, ndo sera mais a distribuicdo gaussiana (ponderacao
padrao).

Neste capitulo, serdo apresentados os procedimentos realizados e resultados
obtidos nas primeiras analises, juntamente com discussdes a respeito destes resulta-
dos.

4.1 PROCEDIMENTOS

Utilizamos o banco de imagens de Ponomarenko et al. (2009), que possui 25
imagens com diferentes caracteristicas que tém a intencédo de representar, de forma
geral, os mais variados tipos de cenas que podem ser observadas pelo sistema visual
humano. As imagens possuem resolucdes espaciais de 512 x 384 pixels. Além disso,
cada imagem foi submetida a 17 tipos de filtros (com 4 niveis de distorcdo em cada
filtro), que representam as diferentes distor¢cées que uma imagem pode sofrer no
cotidiano. E importante salientar que cada imagem distorcida vem acompanhada de
uma determinada pontuagédo, chamada pontuacdo MOS (Mean Opinion Score, em
inglés), dada por individuos reais, em ambientes controlados, que a compararam com
a imagem original. O indice MOS € conhecido como uma métrica “de fato”, usada para
quantificar a qualidade de sinais e comumente usada para comparagao com resultados
obtidos no céalculo com métricas objetivas. Para imagens, um nimero de observadores
€ escolhido (em geral, mais do que 16) e, em um ambiente controlado e com uma
distancia adequada entre o observador e a imagem, sdo dadas pontuacées para a
qualidade visual da imagem distorcida em comparacdo com a referéncia. Sao dadas
notas de 1 a 5 (de “péssima” a “excelente”) para a imagem distorcida e, em seguida,
faz-se uma média das pontuagdes. A Figura 16 mostra uma imagem filtrada de duas
maneiras diferentes e suas respectivas pontuacées MOS. Streijl et al. (2014) mostram
mais detalhes de como o método MOS ¢é aplicado.

Por sua facilidade de implementacéo de cddigos e velocidade na execugao, sera
utilizado o software MATLAB na execugéo das modificagdes que serdo implementadas.
Para a métrica SSIM, sera utilizado um codigo de implementagao desenvolvido por
Wang et al. (2004) e disponivel em: https://ece.uwaterloo.ca/~z70wang/research/

ssim/.


https://ece.uwaterloo.ca/~z70wang/research/ssim/
https://ece.uwaterloo.ca/~z70wang/research/ssim/
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Figura 16 — indices MOS para imagem com duas distorcdes: (a) imagem de referéncia,
(b) adicao de ruido gaussiano e (c) de borramento gaussiano.

Fonte — Ponomarenko et al. (2009).

Além disso, é necessario utilizar alguma ferramenta estatistica para fazer a
comparacao entre as pontuacdes subjetivas do indice MOS com as pontuacdes obtidas
através de cada codigo. Para cada métrica, dados os indices calculados por ela e os
valores MOS associados as imagens distorcidas, usaremos o coeficiente estatistico de
correlacdo de Pearson, indicado pela letra grega p, para medir a correlacao entre os
dois indices. Logo, quanto maior for o p entre os valores MOS e os valores da métrica,

maior o desempenho desta. Lembrando que, chamando de a = (ay, ..., an) 0s indices
da métricae b= (by,..., bn) os indices MOS, temos que

,b) = :
\/Z/ 1(aj—na)? \/Z, 1(bj—np)2 8%
Com base na pesquisa de Golestani e Ghambari (2014), a qual aponta que o
tamanho 11 x 11 (tamanho padrao sugerido por Wang et al. (2004)) pode nao ser
0 mais adequado para fazer o calculo do indice SSIM local com a janela gaussiana,
iremos estudar como a variacao de parametros como o tamanho e o formato da janela
deslizante pode afetar o calculo da métrica, aumentando o coeficiente de correlacao
de Pearson entre os indides SSIM e MOS. Estudaremos especificamente os pontos
descritos a seguir:

+ O tamanho da janela deslizante, com variacées de 3 x 3 pixels até 125 x 125
pixels (GOLESTANI; GHAMBARI, 2014);

+ O formato da janela deslizante: analise do desempenho de alguns formatos pré-
selecionados disponiveis no software MATLAB, como “quadrado” e “disco”.
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4.2 O TAMANHO DA JANELA DESLIZANTE

Como vimos no capitulo anterior, Wang et al. (2004) propdem que a métrica
SSIM seja calculada de forma local nas imagens, com uma janela de ponderagao
gaussiana de tamanho 11 x 11 pixels. Com a intengdo de melhorar a correlagéo (p)
entre os valores SSIM e as pontuagdées MOS, Golestani e Ghambari (2014) apontam
que o tamanho 11 x 11 pode néo ser 0 mais adequado para fazer o célculo local com a
janela gaussiana. Resultados indicam que, para algumas distor¢des, como o filtro que
altera o contraste de uma imagem, a correlagao (p) entre SSIM e MOS ¢é inferior a 0,65.
A forma geral do indice SSIM possui alguns parametros livres que podem ser ajustados,
como as constantes Ky e K> nas Equagdes (11) e (17), mas Golestani e Ghambari
(2014) mostram que a alteragédo de outros fatores inerentes e ocultos na métrica, como
o tamanho da janela gaussiana local da SSIM, pode melhorar a correlacdo ainda mais.

Figura 17 — Cinco tipos de distor¢cdes estudadas por Golestani e Ghanbari (2014). (a)
Imagem original (b) adicdo de ruido gaussiano; (c) borramento gaussi-
ano; (d) compressao JPEG; (e) compressao JPEG2000; (f) mudanga de
contraste.

Fonte — Ponomarenko et al. (2009).

Neste estudo, cinco distorcdes foram analisadas: adicao de ruido gaussiano,
borramento gaussiano, compressao do tipo JPEG, compresséo do tipo JPEG2000
e mudanca de contraste, como ilustra a Figura 17. Percebe-se que o tipo de filtro
aplicado a imagem tem forte influéncia sobre o tamanho que a janela gaussiana deve
ter para obter um p maior quando comparado com o indice MOS. Mais especificamente,
Golestani e Ghambari (2014) analisam ndo a imagem distorcida, mas o erro entre a
imagem original e a distor¢do. Tal erro € calculado através da subtragédo entre as
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duas imagens. Com base nisso, é possivel calcular a covariancia entre a imagem
original e o erro produzido pela distor¢do, usando a formula da Equacao (44), na qual
a covariancia é calculada de forma local através das janelas gaussianas. Finalmente,
podemos classificar cada filtro com base nessa covariancia. O grafico da Figura 18
mostra que o filtro que altera o contraste possui maior covariancia, enquanto a adi¢ao
de ruido gaussiano possui menor, independente do tamanho da janela gaussiana
utilizada para fazer os calculos.

Figura 18 — Grafico que mostra a covariancia entre a imagem e o erro causado por
diferentes distor¢cdes para varios tamanhos usados na janela gaussiana.
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Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

A covariancia entre imagem e erro, citada por Golestani e Ghanbari (2014), pode
ser visualizada na Figura 19, que mostra o erro entre a imagem original e as cinco
distor¢des aplicadas a imagem. Em linha com a Figura 18, tais filtros se encontram em
ordem crescente: da menor para a maior covariancia entre imagem e erro.

Dito isso, Golestani e Ghambari (2014) concluem que, para distor¢cdes em que
a covariancia mostrada na Figura 18 é maior, tamanhos maiores de janelas melhoram
o desempenho do indice SSIM, enquanto janelas menores sdo mais indicadas para
distorgbes nas quais tal covariancia € menor. Os gréficos da Figura 20 ilustram esse
fato, indicando ainda qual tamanho é o ideal para cada um dos cinco filtros.

Perceba que o tamanho padrdo para a janela gaussiana (11 x 11) ndo é o
ideal para nenhum dos cinco filtros estudados, mas possui bom desempenho para
as compressoes, 0 que nao ocorre com 0s outros trés filtros, ja que apresentam p
significativamente maior para janelas gaussianas de outros tamanhos.

Ainda nao estao totalmente claros os detalhes dessa relagao entre: (i) qual o
tamanho ideal de janela gaussiana para cada distor¢ao e (ii) o erro entre imagem e
distor¢ao. O que percebe-se até agora, empiricamente, € que a relagédo entre (i) e (ii)
parece existir, como exposto acima e visto nas trés ultimas figuras. Os motivos que
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Figura 19 — Erro entre imagem e cinco distorgdes diferentes em ordem crescente: da
menor para a maior correlagao entre imagem e erro. (a) Imagem original;
(b) ruido gaussiano; (c) compressao JPEG; (d) compressao JPEG2000;
(e) borramento gaussiano; (f) mudancga de contraste.
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Fonte — Ponomarenko et al. (2009)

levam janelas gaussianas maiores terem melhor desempenho para distor¢ées cuja
covariancia entre imagem e erro € maior poderao ser explorados em trabalhos futuros.

Apesar disso, € natural pensar que, em geral, procura-se por uma métrica com o
menor numero possivel de parametros a serem escolhidos ao serem feitos os célculos.
Como vimos anteriormente, Wang et al. (2004) sugerem possiveis valores para as
constantes K e Ko, além de apontar a janela gaussiana 11 x 11 como padrdo na
implementagédo da métrica. Da maneira como expomos anteriormente, o tamanho da
janela gaussiana poderia ser um novo parametro a ser escolhido, na qual janelas
maiores sao mais indicadas para algumas situagdées enquanto janelas menores séo
indicadas para outras. Mas nao podemos deixar de observar que o estudo feito por
Golestani e Ghambari (2014) levou em consideracdo somente alguns tipos especificos
de distor¢bes aplicadas as imagens e, com base nelas, apontou qual tamanho de janela
€ melhor. Na pratica, podemos estar interessados em usar a métrica para avaliar a
qualidade de imagens que foram submetidas a varios tipos diferentes de filtros que
nao sdo, necessariamente, nenhum dos cinco estudados e, assim, poderiamos nao
saber se a correlacao entre imagem e erro é alta ou baixa e, por consequéncia, nao
saberiamos se é melhor usarmos janelas maiores ou menores. Mesmo se tivéssemos
tais informacoes, pode-se tornar muito caro computacionalmente alterar o tamanho
da janela gaussiana toda vez que a imagem for submetida a um filtro diferente. Logo,
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Figura 20 — Gréaficos que mostram o coeficiente de correlagdo de Pearson (p) entre
SSIM e MOS de cinco distor¢gbes variando para tamanhos diferentes de
janela gaussiana no calculo do indice SSIM.
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Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

torna-se natural otimizar o tamanho da janela, procurando por aquele que sirva de
maneira melhor possivel para varios tipos de filtros ao mesmo tempo.

Considerando que o numero de imagens e distor¢des presentes nos bancos de
imagens é bastante expressivo e pode representar, de forma geral, as varias distorgdes
que uma imagem pode ser submetida na pratica, geramos 17 curvas (uma para cada
tipo de distorcao) que mostram como a correlacao entre SSIM e MOS varia de acordo
com o tamanho de janela utilizado. Foi calculada uma média das 17 curvas obtidas e
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o resultado pode ser visto no grafico da Figura 21. O pico da curva ocorre no tamanho
3 x 3. Além disso, nota-se que todos os tamanhos de janela menores que 11 x 11
(padrao adotado para SSIM) apresentam p maior do que o tamanho padréo.

Assim, até o momento, observa-se que adotar 3 x 3 como o tamanho da janela
gaussiana utilizada no calculo da métrica SSIM parece melhorar o desempenho desta,
mas nao de maneira muito significativa.

Figura 21 — Média das curvas que mostram o comportamento do valor de p entre SSIM
e MOS (para 17 distor¢des diferentes) variando conforme o tamanho da
janela gaussiana da métrica SSIM.

p entre SSIM e MOS

Tamanho da janela gaussiana

Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

4.3 O FORMATO DA JANELA DESLIZANTE

Como comentado, a ideia de ajustar parametros dentro do calculo de uma
métrica tem como finalidade principal aumentar a correlacao (p) entre os valores dados
pela métrica e os valores associados a opiniao popular (indice MOS). Na métrica
SSIM, assim como o tamanho da janela usada para o célculo dos valores, uma outra
caracteristica dessa janela que pode ser ajustada como um parametro é o seu formato.
A janela quadrada com ponderagao gaussiana, como mostra a Figura 9, € sugerida
como padrao por Wang et al. (2004), mas considerar essa caracteristica como um
novo parametro a ser estudado pode abrir possibilidades para que o desempenho da
métrica possa ser melhorado. Lembrando que estamos entendendo a ponderacédo da
janela como o “formato” da janela, ou seja, janelas com formatos diferentes atribuem
diferentes pesos a um mesmo pixel.

Como vimos anteriormente, fazer o calculo da métrica de forma local, e nao
global, se justifica pelo fato das variaveis estatisticas da imagem variarem no seu
conjunto suporte. Para isso, sobre cada pixel, considera-se uma regiao a sua volta
(chamada aqui de “janela deslizante”) onde os calculos das variaveis estatisticas sao
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realizados. A Figura 22 ilustra dois formatos simples que podem ser adotados para a
janela no calculo da SSIM.

Na Figura 22(a), observa-se uma janela quadrada, semelhante a utilizada como
padrao na SSIM, mas sem considerar a ponderacao gaussiana, ou seja, cada pixel
dentro da janela possui 0 mesmo peso para fim dos calculos das variaveis estatisticas
utilizadas na métrica. Ja na Figura 22(b), temos uma janela em forma de disco, com
raio variavel, onde cada pixel pertencente ao disco também possui peso igual, com
excecao dos pixels das bordas, que possuem peso menor para se aproximar, de forma
mais fiel, a discretizacdo de um disco continuo.

Figura 22 — Imagem ampliada e duas janelas referentes a dois pixels. (a) Janela no
formato quadrado com média simples; (b) janela no formato disco.
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Fonte — Xiao e Liu (2016). Modificada pelo autor (2020).

Utilizando mais uma vez os bancos de imagens, foram feitos célculos dos valores
de p entre os valores SSIM e MOS. Fixando cada um dos dois novos formatos de
janelas apresentados acima, com seu tamanho variando novamente, observou-se,
em geral, um comportamento parecido com o comportamento visto para a janela
gaussiana. Assim, viu-se que para distorcbes em que a correlacao entre imagem e erro
€ baixa (adicao de ruido gaussiano, por exemplo), a SSIM com janelas de tamanhos
menores tem melhor desempenho, enquanto para distor¢ées nas quais a correlagéo
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de imagem e erro é alta (alteracdo de contraste, por exemplo) a SSIM tem melhor
desempenho com janelas maiores. Esse fato é ilustrado pelos gréaficos da Figura 23.

Figura 23 — Graficos que mostram o coeficiente de correlagédo de Pearson (p) entre
SSIM e MOS de duas distor¢gdes em fungao dos tamanhos de janela com
trés formatos diferentes.
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Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

Figura 24 — Médias das curvas que mostram o valor de p entre SSIM e MOS em funcgéo
do tamanho da janela com trés formatos diferentes.
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Fonte — Elaborada pelo autor (2020).

Além disso, da mesma maneira como feito na Figura 21, calculou-se uma média
dos valores de p obtidos para cada uma das distorgdes, em cada um dos dois novos
formatos de janela, e o resultado é visto na figura Figura 24. E possivel observar que,
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assim como na janela gaussiana, tamanhos menores de janela apresentam desempe-
nho melhor para os formatos de “média simples” e “disco”. Mais especificamente, a
melhor correlacdo vista para a janela com formato de disco ocorre para o disco com
raio de 2 pixels. Ja para o formato de média simples, temos o pico no tamanho 3 x 3,
assim como na janela gaussiana. Observa-se ainda que, para todos os tamanhos de
janela, o formato de janela gaussiana possui p mais alto do que os outros dois formatos,
com excecao do tamanho 3 x 3, no qual o formato de média simples tem p = 0, 7984,
enquanto no formato gaussiano obtemos p = 0, 7982.

4.4 NOVOS DESENVOLVIMENTOS

Com base nos resultados obtidos até o momento, observamos que nédo ha
ganhos significativos ao alterar o formato e a ponderacéo da janela deslizante utilizada
no célculo do indice SSIM usando outros formatos pré-selecionados disponiveis no
MATLAB, o que poderia justificar a escolha de Wang et al. (2004) pela janela quadrada
de ponderagao gaussiana.

A partir deste momento, pensamos em utilizar o maximo da potencialidade do
uso de janelas na métrica SSIM e fomos em busca da janela ideal com base no seguinte
problema inverso: qual ponderagéo deve ter cada pixel dentro da janela gaussiana para
que o indice SSIM calculado pela métrica seja igual a pontuagao subjetiva dada pelo
sistema visual humano? Para tentar responder a essa pergunta, langamos mao dos
resultados obtidos na Secao 4.2 (sobre o tamanho ideal de janela), consideramos uma
matriz de variaveis de tamanho 3 x 3

Wy Wo Ws
w=|wy ws wg (49)
w7 wg Wg
e fomos em busca dos valores de w; que nos fornecem a janela ideal. Para avangarmos
nesta investigacao, precisamos falar um pouco sobre fundamentos e algoritmos de
otimizacao.
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5 UM POUCO SOBRE OTIMIZACAO

Resolvemos problemas todos os dias. Alguns destes problemas estéo ligados
ao conceito de otimizag&o, tais como decidir o caminho mais curto para chegar a certo
local ou determinar o melhor produto a ser comprado com uma quantia fixa de dinheiro.

Muitos dos problemas que resolvemos podem ser modelados matematicamente
e a sua solucéo pode ser um ponto de minimo ou maximo (global ou local) de determi-
nada funcdo que descreve o problema em questao. Para isso, € necessario encontrar
uma expressao matematica que representa o problema a ser otimizado, além de decidir
se ele apresenta alguma restricdo, isto €, se o valor étimo deve ser procurado em todo
o dominio da fungéo ou apenas em certa regido dele. Para ficar mais claro, seguem os
elementos que compdem um problema de otimizacao:

» um vetor de variaveis x = (X1, ..., Xn);
« uma fungdo-objetivo f : D c R" — R, dependendo de x, que queremos otimizar;

« um conjunto vidvel C = {x € R : ¢j(x) <0, cj(x) = 0}, em que ci(x), i=1,...,m
e cj(x),i=1,...,psao fungbes dependendo de x.

Caso C = D, dizemos que o problema de otimizagao é irrestrito. Caso contrario,
€ um problema restrito.

Problemas de otimizacao podem ser problemas de minimizagdo ou de maximi-
zacao e, em geral, qualquer problema de minimizacao pode ser escrito da forma

MiNyep f(x)
s.a. ¢ci(x)<0, (50)
Cj(X) =0

em que “s. a.” € uma abreviacao para “sujeito a”. A escrita de problemas de maximiza-
¢éo é analoga.

Definicdo 11. Dada uma fungdo-objetivo f : D c R" — R associada a um problema
do tipo (50), dizemos que x* é uma solugdo do problema se x* € D tal que c;(x*) <0,
cj(x*) = 0 e f(x¥) < f(x) para todo x € C. Neste caso, x* também pode ser chamado
de minimo global de f. Caso ocorra a desigualdade f(x*) < f(x) somente para todo x
em uma vizinhanca de x* em C, dizemos que x* é um ponto de minimo local de f.

A partir desse momento, sem perda de generalidade, trataremos problemas
de otimizacao por problemas de minimizagcédo. A teoria para maximagcao € a mesma,
ja que a solugcdo x* de um problema de maximizacdo com uma fungao-objetivo f é
a mesma solucdo x* do problema de minimizagdo, com as mesmas restricdes, cuja
funcao-objetivo é —f.
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Para ilustrar, considere o problema

min, gz (X1 —2)2 + (Xp—1)2
s. a. X2 = x5 <0 . (51)
X{+Xo <2

Neste caso, temos que x = (X1, X»), a funcdo-objetivo a ser minimizada € f(x) = (xq —
2)2 + (xo —1)2 e 0 conjunto vidvel é C = {x € RZ : X2 —xo, < 0,X1 + X0 —2 < 0}. A
Figura 25 traz uma representacao grafica do problema (51). Podemos observar as
curvas de nivel da fungéo objetivo f, que sao circunferéncias centradas em (2,1) e,
como a fungao-objetivo modela um paraboloide, seu ponto de minimo x* seria (2, 1),
mas este ponto ndo satisfaz as restricées. Para x* satisfazer as restricoes, ele deve
pertencer a regiao destacada na Figura 25. Dessa forma, podemos observar onde x*
se encontra, dado o comportamento da fungéo objetivo.

Figura 25 — Representacao grafica do problema de otimizagéo (51).
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Fonte — Nocedal e Wright (2006). Modificada pelo autor (2021).

Para entender como um problema pratico pode ser modelado em termos de um
problema do tipo (50), imagine uma situagdo em que uma fabrica queira minimizar o
custo de metal necessario para produzir uma lata cilindrica que possui volume de 1
litro (STEWART, 2013). Para isso, deve-se encontrar as medidas de raio e altura do
cilindro de 1 litro que possua a menor area de superficie. Temos que a funcao que
modela a area de superficie de um cilindro é A'(r, h) = 2rr? + 2rrh, em que r e h sdo as
medidas do raio e da altura do cilindro em centimetros, respectivamente. Além disso,
temos a restricao do volume do cilindro: 7r2h = 1000 cm?3. Por fim, como estamos num
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problema pratico, temos que a altura e o raio precisam ser valores ndo-negativos. Com
isso, temos o problema

min, pere 272 + 2mrh
s. a. nr?h—1000 = 0
r>0 '
h>0
Podemos simplificar o problema colocando r em funcao de h na primeira restri-
¢ao e substituindo na fungéo-objetivo. Entdo, temos

(52)

min,cg  27r? + 2000

S. a. r>0
em que o grafico da nova funcéo-objetivo A(r) € mostrado na Figura 26.

(53)

Figura 26 — Grafico da area de um cilindro com volume igual a 1000 cm® em fungao
da medida do raio.

1.000 + y=A(r)

Fonte — Stewart (2013).

E possivel observar que a solucdo do problema (53) esta no intervalo (0, 10)
e a solucdo exata r = v/500/m ~ 5.42 pode ser encontrada usando as condicées
necessarias de primeira ordem (NOCEDAL; WRIGHT, 2006) e informacdes acerca
de crescimento e decrescimento da fungao-objetivo (a resolucdo completa esta em
(STEWART, 2013, p. 295-296)).

Problemas de otimizacdo como (51) e (53) podem ser solucionados de maneira
relativamente simples. Mas, em geral, problemas de otimizacdo podem ser tdo com-
plicados quanto queiramos e, consequentemente, podem néo ter solugdes faceis de
serem encontradas analiticamente. O processo mais usado para resolver tais proble-
mas é através do uso de algoritmos, com ajuda do computador. Perceba que usei a
palavra “algoritmos” no plural, ja que nao existe um algoritmo universal que resolve
qualquer problema de otimizagéo. O que existe séo colegbes de algoritmos que podem
ser Uteis na resolucao de tipos diferentes de problemas.
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Em geral, algoritmos que resolvem problemas de otimizag&o sao iterativos, ou
seja, a partir de determinado ponto de partida xp, geram uma sequéncia (xp) finita de
pontos xp, tais que f(x,,.1) < f(xn), até encontrar uma solugdo para o problema. Cada
um dos pontos desta sequéncia € chamado de iterado. A solucao encontrada pelo
algoritmo pode nao ser a solugao 6tima x*, mas ele deve ser capaz de parar de iterar
a partir do momento que

1. ndo esta conseguindo progredir mais,

2. conseguiu encontrar uma solugdo com precisao suficiente (tal precisao pode ser
especificada pelo individuo) ou

3. algum outro critério de parada for satisfeito, como um niumero maximo de itera-
cdes, por exemplo.

Cada algoritmo tem a sua propria maneira de decidir como obter o préximo
iterado, dado o iterado atual. Além da iteracao atual, € possivel que o algoritmo leve
em conta informacdes como as iteracées anteriores e caracteristicas das fun¢des que
compdem o problema (funcao-objetivo e restricdes) para decidir a proxima iteragao.

Nocedal e Wright (2006) elencam trés principais caracteristicas que se espera
de um algoritmo ideal para resolu¢cao de um problema de otimizagéo:

* robustez: deve ter bom desempenho em uma grande variedade de problemas
dentro da classe de problemas que ele se propde a resolver, para todos os valores
razoaveis do ponto de partida xg;

» eficiéncia: nao devem exigir muito tempo ou armazenamento do computador;

* precisdo: deve identificar uma solu¢gdo com precisdo, sem ser muito sensivel a
erros nos dados ou aos erros de arredondamento aritmético feitos pelo computa-
dor.

Na pratica, no entanto, nem sempre é possivel obter um algoritmo que tenha as
trés caracteristicas ao mesmo tempo. Nesse momento, entra em jogo a subjetividade
do individuo que precisa resolver o problema, para decidir qual (ou quais) dessas
caracteristicas & mais importante para o problema em questao.

Aspectos tedricos e exemplos de algoritmos que fazem otimizagdo com restri-
¢bes podem ser encontrados no livro de Nocedal e Wright (2006) e nao fazem parte
do escopo deste trabalho. A partir de agora, vamos discutir alguns aspectos teéricos e
praticos para problemas de otimizagdo sem restricoes.
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5.1 ESTRATEGIAS PARA ALGORITMOS DE OTIMIZAGAO IRRESTRITA

Como comentado anteriormente, um problema de minimizacao irrestrito € um
problema de minizacao tal que o conjunto viavel coincide com o dominio da fungéo-
objetivo. Dessa forma, podemos reformular o problema (50) como

minycp f(x) - (54)

Algoritmos de otimizacgao irrestrita podem usar duas estratégias fundamentais
para decidir como encontrar a iteragcéo x;, 1, dada a iteragao x;.

Na estratégia de busca linear, em cada iteragdo x;, o algoritmo escolhe uma
direcdo de descida p; e procura pela préxima iteracao ao longo desta diregédo. Uma
direcao de descida € um vetor p tal que

F(x; + p) < f(x;) (55)

para todo « > 0 suficientemente pequeno. Dessa forma, garante-se que cada iteracao
terd um valor de funcdo menor que a iteracdo anterior, estando, dessa forma, mas
perto d um ponto de minimo x*. Dessa forma, dada uma iteragéo x; e uma direcao p;,
temos que

Xip1 = Xj+ op (56)

em que « é o escalar que minimiza f ao longo da diregéo p;. Assim, o problema de
otimizacao (54) é resolvido através de subproblemas de otimizagéo da forma

Mingsg f(Xj + xp;) (57)

que, em geral, sdo mais simples de resolver do que o problema original (54). A Fi-
gura 27 ilustra a estratégia de busca linear.

A dificuldade deste método se encontra, principalmente, em determinar as dire-
¢cbes de descida em cada iteracdo. Como aprendemos nas aulas de calculo, a direcao

p; = —V£(x;) (58)

€ uma direcao de descida, além de ser a direcao de maior decrescimento de f a partir
do ponto x;. Lembrando que Vf(x;) denota o gradiente de f no ponto x;, isto &,

3y U ) )| (59)

Dessa forma, essa direcdo poderia ser a escolha mais 6bvia para fazer a pes-
quisa linear em cada iteragdo. Apesar de ter as vantangens de ser necessario calcular
apenas as derivadas de primeira ordem da fungéo objetivo em cada iteracéo e de ser
a direcao de descida mais rapida (localmente), Nocedal e Wright (2006) mostram que

Vi(x;) =
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Figura 27 — Representacao grafica da estratégia de pesquisa linear para otimizacao
de fungdes irrestritas.
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Fonte — Nocedal e Wright (2006). Modificada pelo autor (2021).

a busca linear com a dire¢do p; = —Vf(x;) pode ser bastante lenta em problemas mais
complicados, ja que ndo € incomum que o «; encontrado em cada busca seja pequeno
demais de modo que sejam necessarias mais iteragcdes do que se deseja.

Outras direcoes que podem ser usadas em algoritmos de busca linear incluem
as direcoes de Newton e Quasi-Newton, dadas por

pN = ~(V2f(x;)) TV (x)) (60)

pAN = —(By) 'V (x), (61)

respectivamente, em que sz(x,-) denota a matriz Hessiana (matriz das derivadas
parciais de segunda ordem) de f no ponto x; e By, denota uma matriz que € uma
aproximagao de sz(x,-), sem precisar calcular as derivadas de segunda ordem de
f. Nocedal e Wright (2006) mostram exemplos de algoritmos que usam as diregdes
citadas acima.

Na segunda estratégia, chamada de regido de confianga, em cada itera¢ao x;
é usada uma fungéo auxiliar m; que aproxima a fung&o f em uma regido de confianga
T; c Dom(f) tal que x; € T;. Assim, a ideia é procurar um minimizador para a funcdo
m; em torno de x;, através da solu¢do de subproblemas da forma

minp  mj(x; + p) , (62)
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tal que x; + p € T;. Essa restricdo é importante pois m; pode ndo ser uma boa aproxi-
magcdao da f fora da regido de confianga T;. Caso a solu¢ao de (62) nao produza um
bom decrescimento em f, deve-se diminuir a regido de confianga.

Em geral, usa-se uma bola centrada em x; e raio A; como T; e uma funcao
quadratica como m;. Essa estratégia da origem ao processo iterativo

Xip1 = Xj + Aip} (63)
em que p; € a solugéo de (62). Em problemas praticos, resolver os subproblemas de
otimizagdo das aproximagdes quadraticas m; €, geralmente, mais simples do que a
otimizacgéo original (54).

Note que a diregéo p; pode mudar a medida que o raio da regiao de confianga
diminui, como ilustra o exemplo da Figura 28: podemos ver que, quanto menor for a re-
gido de confianca, mais “correta” é a direcao escolhida para a proxima iteracéo. Porém,
se A, for muito pequeno, a distancia entre as iteragdes serd muito pequena também e,
portanto, serdo necessarias mais iteracoes para chegar a solugdo do problema.

Figura 28 — Representacao grafica da estratégia de regido de confianca para otimiza-
cao de funcdes irrestritas.
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Fonte — Nocedal e Wright (2006). Modificada pelo autor (2021).

Como resumem Nocedal e Wright (2006), as abordagens de busca linear e
regiao de confianga diferem na maneira em que escolhem a direcao e a distancia do
passo de uma iteracdo para a préxima: a pesquisa linear comeca fixando a direcéo
e entdo identificando uma distancia apropriada, ou seja, o “comprimento do passo”.
Na regido de confianga, primeiro escolhemos uma distancia maxima (A;) e entéo
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buscamos uma dire¢cao que atinja o maior decrescimento da funcéo auxiliar sujeito a
esta restricdo de distancia. Se esta etapa for insatisfatoria, reduz-se o raio e faz-se
uma nova tentativa.

A seguir, vamos ver, na pratica, a teoria descrita neste capitulo ao usarmos
algoritmos de otimizagdo com a finalidade de tirar maximo proveito da métrica SSIM,
de acordo com o problema apresentado no final do Capitulo 4.
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6 A JANELA DESLIZANTE OTIMA

O Capitulo 4 deste trabalho foi dedicado as primeiras investigagées em parame-
tros “ocultos” na métrica SSIM que poderiam fazer com que seu desempenho fosse
superior a versdo padrao da métrica: o tamanho e o formato da janela deslizante
utilizada para realizar os célculos das variaveis estatisticas usadas no indice SSIM
(Equacgao (21)). Lembrando que “formato” se refere ao peso que cada pixel recebe
dentro da janela deslizante. No final do Capitulo 4, chegamos a conclusao que trocar
o formato padrao (gaussiano) por qualquer um dos outros dois formatos ja existentes
no MATLAB n&o gera grandes ganhos em termos de desempenho da métrica. Com
base nisso, criou-se o problema de obter formato étimo de janela deslizante, ou seja,
fixado um tamanho n, gostariamos de obter uma matriz n x n que fagca com que o uso
dessa matriz como a janela deslizante do indice SSIM implique numa reprodugéo fiel
da avaliagdo subjetiva ao usar a métrica para determinar a qualidade visual de uma
imagem.

Neste capitulo, apresentaremos o problema de otimizagao relacionado a esta
investigacao juntamente com os procedimentos realizados para resolugcao deste pro-
blema, além dos resultados obtidos e discussdes.

6.1 O PROBLEMA DE OTIMIZAGCAO DA JANELA DESLIZANTE

Novamente, vamos lancar mao do banco de imagens de Ponomarenko et al.
(2009), que possui diversas imagens submetidas a varias distor¢gdes, além de virem
acompanhadas pela pontuacao MOS (avaliagédo subjetiva).

De acordo com os resultados que obtivemos no Capitulo 4, para os formatos
ja existentes no MATLAB, a maior correlagdo entre o indice MOS e o indice SSIM
ocorre ao utilizar janelas deslizantes de tamanho 3 x 3. Levando em consideracao este
resultado e também o fato de que aumentar o tamanho da janela deslizante ocasiona
um aumento no numero e variaves e, por consequéncia, a dificuldade do problema de
otimizacao, fixaremos este tamanho para a nossa investigacdo. Assim, seja a matriz

Wy Wo Wg
W = Wqg W5 Wg |- (64)

w7 W8 Wg
Dadas duas imagens digitais x e y, de acordo com as Equacgdes (42)-(44), as
variaveis estatisticas usadas para calcular SSIM(x, y) podem ser escritas em funcao
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da janela deslizante w. Como os valores de w; representam pesos que serdo usados
para o calculo de variaveis estatisticas, vamos impor a restricao

9
> wp=1, (65)

que implica nas simplificacdes

©

9 9 9 9
3 w0 = Y2 ) = S a2 Y oY =
i=1

i=1 i=1 i=1 j=1

9 9
Z X —2ux+u)2(=ZWX (66)
i= i=1
e
9
Oxy = Z w;(x —Hy) = Z WiXiYi — WiXjlly — WYjlx + Witixpy) =
i=1
9 9 9 9 9

Z XiYi— HyZW/X/ HXZWIYI"'HXHyZW/ ZW/X/y/ By Hx —HxHy + HxHy =
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

9
=) wixiyj— uxhy. (67)
i=1
Assim, temos as variaveis estatisticas usadas na métrica SSIM, da maneira
como escrita nas implementagdes:

9
Hx = Z WiXi, (68)
i=1
9 9
v | S W > w2 ©9)
i=1 i=1
e
9 9
Oxy = Y WilXi—x) (Vi = Hy) = D WiX;¥i = txhy. (70)

i=1
Além disso, para ndo precisarmos nos preocupar com minimizagao restrita,
vamos usar a Equacao (65) para reescrever a matriz w como

4] Wo W3
w=|wy 1 —Z?=1 w; ws |- (71)
We w7 Wg
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Figura 29 — Imagem contaminada por borramento gaussiano e indices SSIM (original)
associados a imagem apos sofrer movimentos rigidos

SIM(x4, y1) = 0.5707

SSIM(X1 s y1) = 0.5707
Fonte — Ponomarenko et al. (2009). Modificada pelo autor (2021).

Além disso, considerando um par de imagens digitais (x, y), veja que, caso
aplicdssemos algum movimento rigido nas duas imagens ao mesmo tempo (como
rotagdes de 90° ou reflexdes), seria esperado que a qualidade visual de uma imagem
comparada a outra se mantivesse inalterada. A métrica SSIM original (como proposta
por Wang et al. (2004)) toma essa preocupacao ao utilizar a janela deslizante gaus-
siana 11 x 11, a qual possui simetrias (como pode ser visto na Equacéo (41)) que
garantem que o indice se mantenha inalterado mesmo se as imagens rotacionarem
ou refletirem. A Figura 29 ilustra esse fendmeno, mostrando movimentos rigidos sendo
aplicados as imagens e o indice SSIM (original) se mantendo inalterado apds estes
movimentos. O mesmo nao ocorre se calcularmos o indice SSIM usando uma matriz
w que satisfaz a restrigdo ) ; w; = 1 mas ndo preserva simetrias. A Figura 30 mostra
esse fen6meno.
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Figura 30 — Imagem contaminada por borramento gaussiano e indices SSIM (modifi-
cado com uma matriz w tal que ) _; w; = 1) associados a imagem apos
sofrer movimentos rigidos

SSIM(x1, y1) = 0.6559
Fonte — Ponomarenko et al. (2009). Modificada pelo autor (2021).

Com base nesse comportamento, decidimos impor que a matriz w a ser buscada
em nossa otimizagdo deve preservar simetrias, sendo assim, vamos reescrever a
matriz de variaveis da Equacgéao (71) como

4 Wo WA
W= | W 1—4'W1—4-W2 Ws |, (72)
Wi Wo WA

inspirados pelas simetrias da matriz com ponderacédo gaussiana (Equacgao (41)). Veja
gue a nova restricao implica em um nimero menor de variaveis a serem procuradas. A
diminuicdo no numero de variaveis de um problema de otimizagédo, em geral, faz com
que ele seja um problema mais simples de ser resolvido.

Por causa das Equacdes (68)-(70), a funcdo SSIM pode ser entendida como
uma fungdo que depende dos valores dos pesos w; e, portanto, passaremos a usar
SSIMy y(w) ao invés de SSIM(x, y). Além disso, como fixamos a imagem de referéncia
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X e aimagem distorcida y, podemos usar o valor MOS associado a este par de imagens
(indicado por mosy, ) e definir a fungéo objetivo do nosso problema de otimizagdo como

E(w) = [SSIMy. /(W) — mosx.y]?. (73)

Veja que se encontrarmos um ponto de minimo w* da funcéo E(w), estaremos
encontrando os valores de wy, ..., wg que fazem com que o erro entre o indice MOS
e o indice SSIM seja o0 menor possivel. Dessa forma, a métrica SSIM estara se com-
portando da maneira mais semelhante possivel a avaliagdo subijetiva, para o par de
imagens (x, y).

Assim, definindo M’3 como o conjunto das matrizes 3 x 3 com entradas reais
respeitando a restricdo mostrada na matriz da Equacao (72), temos o problema de
otimizacgao:

minyeny EW) . (74)

Um ultimo detalhe na definicdo do nosso problema é que, como a matriz w é
utilizada para calcular variaveis estatisticas de média, desvio padrdo e covariancia,
faria sentido procurar por valores de wy, ..., wg positivos, para que ndo ocorra, por
exemplo, o caso de pyx ser um valor negativo (0 que poderia ndo fazer sentido na
pratica). No entanto, tal andlise implicaria em utilizar algoritmos de otimizagao restrita
que, em geral, sdo mais complexos do que algoritmos de otimizag&o irrestrita e nao
serao abordados neste trabalho. Assim, estaremos interessados em fazer uma primeira
abordagem no problema de otimizagao proposto, isto é, sem considerar as restricbes
comentadas.

6.2 IMPLEMENTACOES E RESULTADOS

A Figura 31 mostra os pares de imagens (X1, y1), (X2, ¥2), (X3, ¥3) € (X4, ¥4) que
serdo usados nessa investigagao, juntamente com suas respectivas pontuagcées MOS.
Toda vez que nos referirmos a um par (x;, yj), com i € {1,2, 3, 4}, estaremos fazendo
referéncia a Figura 31. Os indices MOS associados as imagens de Ponomarenko et al.
(2009) tém valores no intervalo [0, 9] (como vimos antes, normalmente uma pontuacao
MOS esta entre 0 e 5, mas os autores optaram por usar outro intervalo), mas, para
fazer uma melhor comparacao com os indices SSIM, transformamos estes valores
para que estejam no intervalo [0, 1].

Para realizar a otimizacdo com mais de um par de imagens, a fungéo objetivo,
mostrada na Equacao (73), deve ser alterada para
12

Ej(w) = [SSIMy, y, (W) — mosx, ,y1]2 + -+ [SSIMy; y,(w) — mosy; 1<, (75)

em que i representa a quantidade de pares de imagens de entrada utilizadas.
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Figura 31 — Imagens distorcidas acompanhadas de pontuagcao MOS

MOS(xy, y4) = 0.40625

Fonte — Ponomarenko et al. (2009).

Uma informacao importante, para comparagao, € que, usando todos os 1700
pares de imagens de Ponomarenko et al. (2009), temos que

E-| 700(W) ~ 163 (76)

em que W é a matriz gaussiana 11 x 11 (Equacao (41)), usada por padrao na SSIM.
Assim, consideramos que, caso encontremos uma matriz tal que a funcéo E, com
i = 1700, aplicada nessa matriz resulte em um valor menor do que 163, estaremos
melhorando o desempenho da métrica SSIM.

Considerando que o banco de imagens de Ponomarenko et al. (2009) é criado
com o intuito de representar as mais variadas cenas encontradas em imagens, com
as mais variadas distor¢cées que uma imagem pode ser submetida, consideramos
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que, caso conseguissemos realizar o processo de minimizagdo com as imagens deste
banco, estariamos gerando uma matriz 6tima w* que melhoraria o0 desempenho da
métrica SSIM ao maximo para qualquer par de imagens de entrada.

Usaremos o software MATLAB R2017b com as fung¢des fminunc, que gera ite-
racdes a partir do método de Quasi-Newton (Equacgao (61)), e fminsearch, que gera
iteracdes a partir de uma estratégia que nao faz uso de derivadas (o calculo das deriva-
das de uma funcao-objetivo pode implicar em uma diminuicao significativa da eficiéncia
de um algoritmo de otimizacao, dependendo da complexidade do problema). Para isso,
usamos as Equacgbes (68)-(70), juntamente com a definicdo da funcdo SSIM (21), para
implementar um cédigo que consiga buscar solu¢cdes w* do problema. Um exemplo de
cédigo que implementamos para gerar os resultados que serao apresentados nessa
secao pode ser encontrado no Apéndice C.

Como as imagens sao coloridas, vamos usar em nossa implementacao apenas
a componente “R” do RGB (ver Apéndice A) para realizar as otimizagdes, para que
0 problema seja mais simples de ser resolvido. Assim, estaremos assumindo que o
indice MOS associado a um par de imagens coloridas (x;, y;) € o mesmo indice MOS
que estaria associado as imagens x; y; em tons de cinza.

Como também serao exibidos resultados a respeito da eficiéncia dos métodos
de otimizacé&o utilizados, € importante destacar que os resultados a serem apresen-
tados foram feitos em um computador com processador AMD Ryzen™ 5 3500U 2.10
GHz e meméria RAM de 12.0 GB.

Os primeiros resultados que obtivemos sédo apresentados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 — Eficiéncia e erro da otimizacdo em duas variaveis com diferentes valores de
pares de imagens de entrada, usando a fungéo fminunc do MATLAB

Pares de imagens | Valores de w; (~) E;(w*) Tempo de busca (s)
- 0.1574 4
i=1 <0.1033> 2.04-10 6
. 0.1807
=2 <0.0992) 0.0870 6
01777
i=3 0_1111) 0.4460 7
. 0.1429
i=4 <O.1 154) 0.4872 8

Fonte — Elaborada pelo autor (2021).

Com tais resultados, de fato conseguimos melhorar o desempenho da métrica
SSIM na avaliagéo da qualidade de imagens apenas para os 4 pares de imagens que
escolhemos, como pode ser visto na valores da Tabela 3, que compara o desempenho
da métrica SSIM usada com a janela W (41) e com as janelas étimas w* de acordo
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Tabela 2 — Eficiéncia e erro da otimizacdao em duas variaveis com diferentes valores de
pares de imagens de entrada, usando a fungédo fminsearch do MATLAB

Pares de imagens | Valores de (g) (~) E;(w*) Tempo de busca (s)
_ 0.4171 6
i=1 0.0747 7.03-10 3
0.2243
=2 0.0415 0.0870 6
. 0.2534
i=3 0_0450) 0.1394 9
. 0.2184
i=4 <0.0430) 0.4692 11

Fonte — Elaborada pelo autor (2021).

com a Tabela 2 (a fungéo fminsearch apresentou menor erro entre as duas funcdes no

MATLAB). Para uma comparac¢ao mais clara, informamos o valor E’((X,V)) que pode ser
I

entendido como um “percentual de melhora”.

Tabela 3 — Desempenho da métrica SSIM original comparado com o desempenho da
métrica SSIM modificada

Pares de imagens | E;(W) E;(w") E;(W)/Ej(w")
i=1 0.1986 | 7.03-107° 2.8-10%
i=2 0.2230 | 0.0870 2.6
i=3 0.7276 | 0.1394 5.2
i=4 0.8070 | 0.4692 1.7

Fonte — Elaborada pelo autor (2021).

Porém, como também pode ser observado, o desempenho da métrica diminui
a medida em que aumentamos os pares de imagens de entrada. Isso € um problema
ja que, como comentamos, estamos interessados em encontrar a janela deslizante
que seja 6tima para um par arbitrario de imagens de entrada que, teoricamente, seria
encontrada ao usar a maior quantidade possivel de pares de imagens durante a oti-
mizagao. Na prética, no entanto, além do processo de otimizacao se tornar cada vez
mais lento ao aumentar a quantidade de pares de imagens, o erro também aumenta
de maneira indesejada.

Lembre-se que estamos fazendo as otimizagbes em duas variaveis, wy e wo,
a fim de preservar a avaliacdo da qualidade das imagens mesmo que elas sofram
rotagdes e reflexdes, como discutido anteriormente. Dessa forma, uma possivel ma-
neira para contornar o problema do aumento indesejado do erro com mais pares de
imagens poderia ser aumentar o tamanho da janela deslizante (nesta se¢céo, adotamos
o tamanho 3 x 3), j& que isso implicaria em mais variaveis disponiveis no processo de
otimizacao, o que aumentaria os graus de liberdade para se encontrar a janela 6tima.
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Para manter as simetrias descritas na secao anterior, usaremos matrizes de
variaveis de ordem impar j, da forma

4 Wo Wi Wo 4
2
Wo Wa Wi.3 Wo Wo
2
W= | Wi Wps 1- Z,’ Wi Wiz Wit (77)
2 2 2
Wo Wa W3 Wo Wo
2
wy W Wi wa Wy
2

Os resultados sao apresentados na Tabela 4, onde foram fixados os quatro pares de
imagens da Figura 31, enquanto variamos a ordem da matriz de variaveis w. Para obter
o “percetual de melhora”, vamos usar que E4(W) = 0.8070, em que W (Equacgao (41))
€ a matriz gaussiana padrao 11 x 11 usada por Wang et al. (2004).

Tabela 4 — Desempenho da métrica SSIM usada com as janelas w8 de diferentes

tamanhos, encontradas usando a fungéao fminsearch do MATLAB

Ordem da matriz w | E4(w™) | E4(W) / E4(w*) | Tempo de busca (s)
3 0.4692 0,74 9
5 0.1151 6,11 27
7 0.5070 0,61 39
9 0.5456 0,5 59
11 0.1308 5,25 167
13 0.3155 1,59 189

Fonte — Elaborada pelo autor (2021).

De acordo com os resultados obtidos com a otimizacdo em MATLAB, as matrizes
6timas que produziram melhores resultados em relacéo a funcao SSIM original, foram
as matrizes de tamanhos 5 x 5 e 11 x 11 dadas por, respectiva e aproximadamente,

—0.0051 0.0228 0.0255 0.0228 -0.0051
0.0228 0.0255 0.0004 0.0255 0.0228
0.0255 0.0004 0.6324 0.0004 0.0255
0.0228 0.0255 0.0004 0.0255 0.0228

—0.0051 0.0228 0.0255 0.0228 -0.0051
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2 27 14 7 40 37 40 7 14 -27 -2
27 14 7 40 37 23 37 40 7 14 -27
14 7 40 37 23 30 23 37 40 7 14
7 40 37 23 30 -1 30 23 37 40 7
40 37 23 30 -1 -21 -1 30 23 37 40
107%. | 37 23 30 -1 -21 7756 -21 -1 30 23 37
40 37 23 30 -1 -21 -1 30 23 37 40
7 40 37 23 30 -1 30 23 37 40 7
14 7 40 37 23 30 23 37 40 7 14
27 14 7 40 37 23 37 40 7 14 -27
2 27 14 7 40 37 40 7 14 -27 -2

E importante ressaltar que, mesmo obtendo desepenho inferior as duas matri-
zes acima, todas as matrizes étimas de outros tamanhos encontradas resultaram em
uma métrica SSIM com desempenho superior a metrica SSIM original, como mostra
a Tabela 4. Ressaltamos, mais uma vez, que tais resultados se aplicam aos quatro
pares de imagens da Figura 31. Caso usassemos as duas matrizes acima para cal-
cular Eq7g9o(w*), obtemos os valores 192 e 420, que sdo superiores a 163 (valor que
queremos diminuir). Assim, como comentamos, para obter uma métrica SSIM que
seja superior a métrica original para qualquer par de imagens, a matriz 6tima deve ser
buscada com mais pares de imagens de entrada durante o processo de otimizagao.
Como apontam os valores da Tabela 4, procurar por matrizes de ordem 5 e 11 parece
ser um caminho promissor para obter a janela deslizante étima.

Portanto, escolhnemos o tamanho 5 x 5 (por ter menos variaveis) que nos fornece
a matriz de variaveis

Wy Wo w3 Wo Wy
Wo Wg Wy W3 Wo

W=|wsg wd 1=>",w, wg w3 (78)
Wo Ws Wy w3 Wp
Wy Wo w3 Wo Wy

para realizar a otimizacdo de nossa fungao-objetivo (75) no MATLAB com a fungéo
fminsearch, usando o maior numero de pares de imagens de entrada que conseguir-
mos. Os resultados sdo apresentados na Tabela 5. Lembrando que o erro entre SSIM
(utilizada da forma padrao) e MOS, para todos os 1700 pares de imagens, é de 163,
de acordo com (76).
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Tabela 5 — Desempenho da métrica SSIM usada com as janelas w* de tamanho 5 x

5 encontradas usando a fung¢do fminsearch do MATLAB para diferentes
quantidades de imagens de entrada.

Pares de imagens | E{7oo(w*) | Tempo de busca (s)
50 200 490
150 188 1087
500 186 4625
1000 163 8353
1700 161 12541 (~ 3,5 h)

Fonte — Elaborada pelo autor (2021).

Ao realizarmos a otimizacdo com todos os 1700 pares de imagens conseguimos
encontrar uma matriz 6tima

—0.004488155 0.044300571 0.055553294 0.044300571 —0.004488155
0.044300571 0.055553294 0.005205373 0.055553294 0.044300571
* 0.055553294 0.005205373 0.198300201 0.005205373 0.055553294
0.044300571 0.055553294 0.005205373 0.055553294 0.044300571
—0.004488155 0.044300571 0.055553294 0.044300571 —0.004488155
(79)
que, pela primeira vez, tem desempenho melhor para todo o banco do imagens do que
a matriz gaussiana padrao (41): conseguimos um erro total de 161, enquanto o erro
total com a matriz padrao é de 163.

S
Q

Se analisarmos nossa matriz w*, podemos ver que ela possui algumas carate-
risticas que se assemelham a matriz W (41). Caso usada como uma mascara para
filtrar uma imagem digital x, atua como um filtro passa-baixa, no qual fazer a convolu-
cao entre w* e x resulta numa imagem filtrada com aspecto levemente borrado (ver
Apéndice B). A Figura 32 ilustra esse fato.

Figura 32 — Imagem filtrada com as matrizes W e w*: (a) imagem de referéncia, (b)
imagem filtrada com W e (c) imagem filtrada com w*

Fonte — Ponomarenko et al. (2009). Modificada pelo autor (2021).
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Uma representacao grafica de w* como filtro passa-baixa pode ser visto na
Figura 33. Se comparado com o grafico de um filtro gaussiano, como o da Figura 42,
observa-se certa semelhanca na distribuicdo dos pesos, em que pixels centrais tém
ponderacao mais alta e pixels periféricos tém menos peso.

Figura 33 — Representacao grafica de w*

Fonte — Elaborada pelo autor (2021).

Por fim, como pode ser observado na Tabela 5, aumentar a quantidade de
imagens na busca pela matriz 6tima, implica, de fato, em diminui¢éo do erro entre SSIM
e MOS. Assim, por mais que tenhamos conseguido melhorar um pouco o desempenho
da métrica SSIM, conseguimos ver que ha espaco para aumentar o despenho desta
métrica ainda mais, e obter uma métrica SSIM que se aproxime da avaliagdo humana
0 maximo possivel, caso a busca pela janela 6tima seja feita com matrizes de outros
tamanhos.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Conseguimos perceber, ao explorar aspectos tedricos e praticos de algumas
métricas, que € possivel aplicar o conceito de métrica para comparar imagens digi-
tais e interpretar a distancia entre elas como uma medida objetiva para avaliagdo da
qualidade visual de imagens que sofreram algum tipo de distorcéo.

Em linha com as conclusdes obtidas por Pedersen e Hardeberg (2012), foi
possivel observar que nenhuma das métricas estudadas apresenta alto desempenho
para todas as distor¢des as quais imagens podem ser submetidas. Apesar disso, a ideia
de comparar imagens digitais através de sua informacao estrutural, proposta na métrica
SSIM, foi muito importante para o desenvolvimento de mais técnicas para a avaliagao
da qualidade visual de imagens e ainda se encontra como uma das métricas mais
promissoras para essa finalidade. Explorar aspectos teéricos e limitacoes apresentadas
pelas métricas, em especial a SSIM, fez que com que fosse possivel pensar num ajuste
de parametros “ocultos” que pode resultar em melhoria no seu desempenho.

O calculo da SSIM utilizando o formato e tamanho padrbées para as janelas,
sugerido por Wang et al. (2004), foi amplamente usado desde seu surgimento até
os dias atuais. Juntamente com a alta adesdo, um grande numero de estudos tém
sido feitos com o propédsito de melhorar seu desempenho, como o de Golestani e
Ghambari (2014), que aponta o tamanho da janela gaussiana como um novo parametro.
Inspirados por essa nova perspectiva, passamos a entender o formato da janela (ou
seja, a ponderacao de cada pixel dentro da janela) também como um possivel novo
ajuste a ser feito na métrica.

Como pode ser observado nos resultados que obtivemos, minimizar a fungao-
objetivo (75) indica um caminho que pode levar a janela 6tima, ja que, para os quatro
pares de imagens estudados, nossas tentativas de otimizacao resultaram em melhoras
bastante significativas no desempenho da métrica. A busca pela janela 6tima pode
ser mais explorada em trabalhos futuros, ao usar matrizes w de variaveis de outros
tamanhos, ja que o caminho que tentamos (por limitacdes no tempo de entrega do
trabalho), o tamanho 5 x 5, implicou em um leve aumento de desempenho e pensamos
que ha potencialidade para obter resultados melhores ainda.

Estudos sobre o tamanho ideal de janela deslizante, como os de Golestani e
Ghambari (2014), podem ajudar neste busca. Como comentado, os resultados expe-
rimentais obtidos por eles ainda n&o estdo totalmente claros, apesar de promissores,
ja que parece existir uma relacao entre o tamanho da janela a ser utilizada e o tipo de
distorcdo apresentada pela imagem.

Um proximo passo natural poderia ser buscar uma solugdo do nosso problema
de otimizacao usando imagens coloridas, ja que optamos por usar imagens em tons
de cinza a fim de simplificar o problema.
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Por fim, deixamos como sugestao usar a métrica SSIM com a matriz w* (79)
que possui desempenho superior ao desempenho da métrica SSIM como usada por
padrdo. Lembrando que assumimos que o banco de imagens utilizado foi feito para
representar imagens arbitrarias. Ressaltamos mais uma vez que nossos resultados
parecem indicar que é possivel encontrar uma janela “mais 6tima” ainda.
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APENDICE A - FUNDAMENTOS DE COR

A cor nada mais é do que a manifestacao perceptual da luz visivel, e como a luz
€ um sinal eletromagnético, faz sentido estudar a cor sob a perspectiva da Teoria de
Sinais.

Sob o ponto de vista da fisica, a luz € entendida através de um modelo dual que
a define como onda e como particula ao mesmo tempo: um raio luminoso é constituido
de particulas, chamadas fétons, e os fotons em movimento determinam uma onda cuja
intensidade em cada ponto € igual a probabilidade de se encontrar um féton nesse
ponto.

As cores sao distinguidas pelo nosso sistema visual através de diferentes com-
primentos de onda. Mas nem todo comprimento de onda é percebido pelo olho humano,
apenas ondas de comprimentos entre 380 nm e 780 nm (1 nm = 10~° m) s&o visiveis
para nos. A Figura 34 nos mostra como cada cor se manifesta perceptualmente através
de seus comprimentos de onda. Ondas com comprimentos menores do que 380 nm
e maiores do que 780 nm sdao chamadas de ultravioleta e infravermelho, respectiva-
mente.

Figura 34 — As cores do espectro visivel associadas a seus comprimentos de onda
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Fonte — Junior (2020).

Em nosso cotidiano, percebemos as cores através de varios processos fisico-
quimicos realizados por diversos objetos, alguns destes sao fontes de energia luminosa
enquanto outros apenas refletem tal energia para gerar a cor resultante na nossa
percepcgao. Tais processos podem ser categorizados em trés principais tipos:

» Processo de formacao subtrativa: a luz que percebemos passa através de algum
filtro ou corante antes de chegar ao nosso olho.

» Processo de formacdo por pigmentaggo: particulas chamadas pigmentos séo
combinadas, podendo absorver, transmitir e/ou refletir a luz incidida sobre elas.
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* Processo de formacg&o aditiva: é o processo mais conhecido e também utilizado
em dispositivos graficos, em que a energia da luz que percebemos é resultante
de uma combinagéo de dois ou mais raios luminosos com seus respectivos fétons
que sdo somados. E esse processo que servira de base ao nosso estudo a partir
de agora.

Como visto anteriormente, faz sentido estudar luz e cor sob a perspectiva da Te-
oria de Sinais, e isso se da através do modelo espacial de sinal de cor. De acordo com
Gomes e Velho (1994), tal modelo associa a cada comprimento de onda a medida da
cor dada através de alguma das grandezas de energia radiante. Esse modelo espacial
do sinal de cor € chamado usualmente de distribuigcéo espectral e € representado atra-
vés de uma funcao P(A), como ilustrado na Figura 35. O processo aditivo de formacao
de cor € naturalmente associado ao modelo espectral através de sua estrutura vetorial:
a soma de duas distribuicbes espectrais corresponde a adi¢cdo de cores na natureza,
onde a energia dos fétons correspondentes a cada uma das componentes de cor sao
adicionadas para se obter a cor final.

Figura 35 — Distribuigdo espectral do sinal de cor em fungéo do comprimento de onda
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Fonte — Gomes e Velho (1994).

Cada pixel de um monitor pode ser entendido como um sistema fisico emissivo
de luz. Esses sistemas emitem um sinal de cor quando eles recebem algum estimulo
para tal. Um sistema emissivo possui um ndmero finito de emissores ey, ..., €n que se
propdem a reproduzir uma determinada cor através do processo de formagao aditiva. A
emissdo basica de cada emissor ¢; (i € {1, ..., n}) € uma cor com distribuicdo espectral
Pi(\). Essas cores sao chamadas de cores primarias do sistema emissivo. Cada cor
C(A) reproduzida pelas cores primarias pode ser obtida através de uma combinagao
linear

n
C(\) =) BrPk(), (80)
n=1
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em que o vetor (B4,...,Bn) € Ry define as componentes da cor C no sistema emissivo.

A.1 SISTEMAS DE CORES

A teoria de Young-Helmholtz (século XIX) mostrou que o sistema visual humano
€ um sistema fisico de dimensao trés e as moléculas fotossensiveis do olho fazem
uma amostragem nas faixas vermelha, verde e azul do espectro, como podemos ver
em (GOMES; VELHO, 1994). Assim, tendo como base tais caracteristicas fisicas e
bioldgicas do olho humano, a Comisséo Internacional de lluminagéo (CIE) adotou, em
1931, uma representacdo de grande parte do espectro visivel que consiste de um
espaco tridimensional cuja base de cores primarias sdo as cores vermelha, verde e
azul:

Py(A) = 6(A—Aq) em que Ay = 700nm (red) (81)
Po(A) = 6(A—=An) em que Ao = 546nm (green) (82)
P3(A) = 8(A—Ag) em que Az = 435,8nm (blue) (83)

sendo & a “funcao” impulso delta de Dirac, que é detalhada no Apéndice B.

Esse sistema aditivo de cores ficou conhecido como CIE-RGB e é amplamente
utilizado até hoje em dispositivos graficos como telas de computador e televisores.

Apesar do sistema de cores CIE-RGB ser o sistema padréo para a exibigcao de
cores em um monitor, existem outros sistemas de cores que também sao utilizados,
mas em diferentes contextos.

Como mencionamos, o sistema CIE-RGB foi proposto através de estudos do
sistema visual humano, mas a exibigao de cores através das trés primarias (vermelho,
verde e azul) ndo garante que todo o espectro de luz visivel seja reproduzido em um
monitor, por exemplo.

Como podemos ver em (BREVE, 2020), existe um modelo formado por cores
imaginarias (chamadas X, Y e Z) que sao definidas matematicamente e servem como
um conjunto de primarias que gera todas as cores visiveis. Esse modelo é chamado
de CIE-XYZ. Embora essas cores nao possam ser reproduzidas fisicamente, o estudo
de célculos para fazer a mudanca do sistema CIE-RGB para o sistema CIE-XYZ tem
muita importancia e serve de base para estudos de mudancga entre outros sistemas de
cor, como pode ser visto em (GOMES; VELHO, 1994).

Além de sistemas aditivos de cores, existem sistemas subtrativos que também
sao importantes no estudo de processamento grafico, como o sistema CMYK. Segundo
Breve (2020), uma impressora, por exemplo, ndo consegue reproduzir cores em um
papel através das rimarias do sistema CIE-RGB ja que uma folha de papel nao emite
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luz, apenas a absorve e a reflete. Entao, ao transmitir cores de um monitor para um
papel, se faz necessario uma mudanca de sistema de cores, que passa do CIE-RGB
para o CMYK. Este sistema é a base do processo de impressdao em quatro cores, a
quadricomia, na qual as cores que servem como base de primarias sdo: ciano (C),
magenta (M), amarelo (Y) e preto (K).

Combinando tintas de cores ciano, magenta e amarelo, seria possivel reproduzir
grande parte do espectro visivel. No entanto, na pratica, devido a impureza das tintas,
a misturas dessas trés cores produz um marrom turvo em vez de preto. Portanto, as
impressoras adicionam o preto as outras trés para produzir as partes mais escuras e
cinzas das imagens.

Um fato interessante é que, na teoria, o sistema CMY (sem o preto) é o sistema
de cores (aditivo) complementar do sistema CIE-RGB.

Defini¢ao 12. Duas cores sdo ditas complementares se, quando combinadas aditiva-
mente em proporgdes adequadas, produzem uma cor acromatica, isto é, uma cor que
possui somente informag&o de luminancia (tons de cinza).

Assim, um sistema de cores complementar tem como primarias as cores com-
plementares das primarias do sistema de cores original. Como exemplo, partindo do
sistema padrao CIE-RGB, obtemos o sistema CMY, onde a cor complementar do ver-
melho é o ciano, do verde é o magenta e do azul é o amarelo.

O sistema complementar CMY, apesar de ser um sistema aditivo, “simula” o
processo subtrativo de formacgao de cor. Isso quer dizer que a formacao de cores
nesse sistema se efetua através da subtracédo de cores primarias da cor branca. Por
essa razao, na pratica, o sistema complementar do sistema CIE-RGB é usado como
padrao na impressao de cores em papel. A Figura 36 mostra a combinacao de cores
primarias no sistema CIE-RGB e no seu complementar.

Figura 36 — Representacédo do (a) sistema CIE-RGB e de (b) seu complementar, o
sistema CMY.

Fonte — Elaborada pelo autor (2020).
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APENDICE B - OPERACOES COM IMAGENS E FILTRAGEM

Operacbes com imagens desempenham um papel muito importante no pro-
cessamento grafico e foram amplamente usadas para gerar as imagens distorcidas
presentes neste trabalho. Por essa razéo, dedicaremos este apéndice para descrever
tais operacoes.

B.i OPERACOES ARITMETICAS

Dada uma imagem digital, vimos como € possivel representa-la através de seu
formato matricial. Dessa maneira, tal como matrizes (ou fungdes), imagens podem ser
manipuladas numericamente utilizando operacdes aritméticas.

O conjunto / = {i :U—C|lUC RQ}, chamado de espacgo de imagens, possui
uma estrutura natural de espaco vetorial, com as operagdes de soma pixel a pixel e
produto por escalar. Assim, dadas duas imagens /i, g € /, temos que:

(i+9)(x.y) =i(x,y) +9(x,y) € (84)

(k-i)(x,y)=k-i(x,y), emque k € R. (85)

Na pratica, i + g € o resultado da soma das intensidades das imagens i e g.
Aplicacdes diretas dessa operagao consistem de reducdo de ruido e adequacéo do
brilho de uma imagem a um intervalo pré-definido.

Ja aimagem k - i é entendida como o produto dos valores de intensidade de
i pelo escalar k. Assim, os valores de intensidade de k - i sdo proporcionais a i por
um fator k. Uma aplicacdo semelhante a adequacgao de brilho € também conhecida
usando essa operagao.

A Figura 37 ilustra as duas operagdes aritméticas com imagens.

Figura 37 — Operacdes com imagens monocromaticas: (a) /, (b) g, (c) i+g e (d) (i+9)-k.

(@) (0) () (d)

Fonte — Filho e Neto (1999).
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Como podemos ver em Gomes e Velho (1994), ha uma aplicacdo bastante co-
nhecida, que envolve a operacao de adi¢ao, para “descolorir” uma imagem. Dada uma
imagem i(x, y), para obter uma imagem monocromatica g(x, y) a partir de i, devemos,
primeiro, considerar i através de suas componentes no sistema RGB (como detalhado
no Apéndice A). Assim, i(x,y) = (R(x, y), G(x, y), B(x, y)). Em seguida, define-se g
como:

g(x,y) = 0,176 - R(x, y) + 0,81 - G(x, y) + 0,0011 - B(x, y). (86)

A operacéo realizada na Equacao (86) é chamada de operador de luminancia
NTSC e é a maneira mais usada para se obter uma versdo em tons de cinza de uma
imagem.

B.2 FILTRAGEM

Nem sempre as operagcées com imagens utilizadas no processamento grafico
sé&o operagdes que combinam duas ou mais imagens para gerar uma nova. Muitas
vezes, operacdes unarias sao realizadas e vamos descrevé-las melhor a partir de
agora. Como descrito no Secdo 2.2.2, chamamos tais operagdes unarias de filtragem
e uma aplicacado T que define uma filtragem no espaco de imagens / € chamada de
filtro.

B.2.1 Resposta de impulso e convolucao

Uma maneira usada para estudar o comportamento de filtros, em geral, € aplicar
o filtro a um impulso unitario. A “fungao” usada para descrever tal impulso é chamada
de delta de dirac () e é descrita pelas expressdes

00, X =Xp

d(x—xp) = 0, x o x e (87)
) 0

/+OO d(x)dx =1 (88)

com Xy fixado no dominio. Note que & pode ser interpretado como uma imagem com
lumindncia nula em todos os pontos, com excegédo de Xy, onde assume um valor
branco de intensidade maxima. Normalmente, utiliza-se x; como a origem do sistema.
A Figura 38 mostra uma aproximagéo de & atraves de limites. Mais detalhes de como
a Equacao (87) e a Equacao (88) sao obtidas através de limites, e propriedades de 9,
podem ser vistos em Viana (2020).

Apesar de comumente ser chamada de funcao, 6 ndo o é. Note que b difere da
funcéo identicamente nula somente em um ponto e, portanto, seriam fung¢des iguais
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Figura 38 — Aproximagéao de o através de limites.
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Fonte — Viana (2020).

quase sempre. Sabemos, através de propriedades da integracao de funcdes, que fun-
cbes integraveis e iguais quase sempre tém integrais idénticas. No entanto, sabemos
que a integral da funcao identicamente nula é zero, enquanto a integral de 6 é 1, pela
Equacéo (88).

Segundo Gomes e Velho (1994), chamamos de resposta de impulso de um filtro
T aimagem h(x, y) obtida ao aplicar T no impulso o. Tal resposta de impulso nos da
a informacéo de quanto o sistema espalha um “ponto de luz”. Por essa razéo, ela é
chamada também de funcao de espalhamento de ponto.

Uma das aplicagées mais importantes da funcédo espalhamento € o fato de que
um filtro linear e espacialmente invariante (Qquando obtemos o0 mesmo resultado ao
aplicarmos o filtro antes ou depois de um operador de translacdo) pode ser totalmente
caracterizado pela fungao espalhamento, ou seja, pela aplicagao do filtro ao impulso
d. Essa afirmacao é provada através de um teorema que pode ser visto em (GOMES;
VELHO, 1994). Esse teorema nos mostra ndo somente a veracidade da afirmacao, mas
também qual expressao representa essa caracterizacao do filtro. Dada uma imagem
i(x,y), umfiltro T (linear e espacialmente invariante) e sua fungcéo de espalhamento h,
temos que:

T(i(x,y)) = /_+OO /_+OO i(x,y)h(u—x,v—y)dudv (89)

Definicao 13. Dadas duas fungbes i e h, a operacao

+00
/ i(x, y)h(u—x,v—y)dudv

(0.¢]

€ chamada de convolucao entre i e h e indicada por

i* h.
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Assim, em resumo, temos que, para um filtro linear e espacialmente invariante,
a filtragem de uma imagem / pode ser obtida através da convolugéo entre a imagem e
a funcéo de espalhamento do filtro.

Como na pratica trabalhamos com imagens digitais, ou seja, discretas, é neces-
sario estender o conceito de filtragem através da convolugao para uma versao discreta.
Isso é feito, primeiro, através de uma amostragem da funcao de espalhamento. Para
o caso discreto, a fungao de espalhamento h é chamada na literatura de mascara do
filtro. Em seguida, em analogia com a Equacéao (89), pode ser definida a convolugao
entre dois sinais discretos i e h unidimensionais como:

+00

(i=h)(n)= Y i(k)h(n—k) (90)

=—00

A convergéncia da soma na Equagéao (90) é garantida caso / ou h tenha suporte
(conjunto de pontos onde o sinal ndo se anula) finito.

A Figura 39 mostra o calculo da convolugao para o caso em que o filtro tem
resposta de impulso finita. A figura ilustra a méscara (n— k) e os pixels da imagem i(k)
correspondentes a h(n— k). Para obter a convolugéo / « h no ponto n, os elementos
correspondentes em h(n— k) e i(k) sdo multiplicados dois a dois e entdo somados.

Figura 39 — Representagéo do calculo da convolugao discreta unidimensional.

—A_W—TI—W——- h(k)
— GEEEEER — h(k)
{ee]eTe]e]e[¢}—= h(n-k)
|II [ Te[eTelsTeleTe] F— u(k)

Fonte — Gomes e Velho (1994).

B.2.2 Filtragem no dominio de Fourier

A técnica de filtragem que vimos até agora é chamada de filtragem no dominio
espacial pois o filtro atua sobre cada pixel que compde a imagem original para resultar
na imagem filtrada. Uma outra maneira de entender o processo de filiragem é através
do dominio de frequéncias ou dominio de Fourier. Essa técnica se baseia num operador
matematico chamado transformada de Fourier, muito usado para resolver problemas
de equacdes diferenciais e também para questdes relacionadas ao processamento de
imagens, incluindo a filtragem.
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Definicao 14. Dado um sinal continuo integravel i(x, y), sua transformada de Fourier
€ dada por

F(i(x, y)) = i(u, v) = /_ +OO /_ +OO i(x, y)e 2m(Ux+VY) gxdly (91)

para todo (u, v) € R?, desde que a integral convirja.

Como podemos ver em (GOMES; VELHO, 1994) o operador da Equacéao (91)
cumpre o papel de detectar frequéncias no sinal i.

Uma imagem pode ser entendida tanto da maneira usual (através do domi-
nio espacial) como através do dominio de frequéncias, depois de passar a imagem
pela transformada de Fourier. Assim como o primeiro modelo foi chamado de modelo
espacial, este ultimo é chamado de modelo especitral.

A Figura 40 mostra alguns exemplos de imagens simples e seus respectivos
espectros do dominio de frequéncias. Mais detalhes de como esses espectros sdo
interpretados podem ser encontrados em Viola (2020).

Figura 40 — Algumas imagens e seus respectivos espectros do dominio de frequéncias.

Fonte — Viola (2020). Modificado pelo autor (2020).

Teorema 15 (Inversa da transformada de Fourier). Sejam i(x, y) sinal continuo inte-
gravel e 7(x, y) de modo que 7(x, y) seja a transformada de Fourier de i(x, y), entdo:

+00 P00 ,
i(x,y) = / / i(u, v)e2™HUX+vY) quay (92)

Demonstracdo. (OSGOQOD, 2014), p. 72. ]
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Perceba, da Equacéao (92), que a operacao transformada de Fourier é inversivel
e, ainda, temos a férmula da sua inversa.

Uma das razées que motivam o processamento de imagens no dominio de
Fourier é o fato de que, neste dominio, a filtragem se d4 através de uma operagéo de
multiplicacdo ao invés da convolugdo como ocorre no dominio espacial. Mais especifi-
camente, usamos o teorema da convolugdo, para realizar essa operagao.

Teorema 16 (Teorema da Convolugéo). Sejam i e h dois sinais integraveis e F(i) e F(h)
suas transformadas de Fourier, respectivamente. Temos que:

F(i = h) = F(i) - F(i) (93)
Demonstracdo. (OSGOQOD, 2014), p. 192. O

Portanto, ao aplicarmos a transformada inversa na Equacéao (93) temos

i« h=F"Y(F(i) - F(h) (94)

Em resumo, o teorema da convolugédo nos diz que, no dominio de frequéncias,
aplicar um filtro h a uma imagem i equivale a multiplicar as transformadas de i e h.

Entender melhor como as frequéncias se comportam em uma imagem é um
ponto chave para entendermos como os filtros se comportam no dominio de frequén-
cias. A primeira coisa que devemos perceber € que a maior parte da informacéo de
uma imagem (também chamada de forca de uma imagem) é constituida das baixas
frequéncias do dominio de Fourier, enquanto os detalhes da imagem sao responsaveis
pelas altas frequéncias. Em geral, mais de 90% da for¢ca de uma imagem se encontra
em uma regido muito pequena do dominio de frequéncia, onde as frequéncias mais
baixas se encontram. A Figura 41 mostra uma imagem e o que acontece quando
retiramos as baixas e as altas frequéncias dessa imagem.

Essa informacao abre a possibilidade de filtrar uma imagem usando a infor-
macao da ocorréncia de determinadas frequéncias nessa imagem. Dessa maneira,
existem filtros chamados de passa-baixa, passa-alta e passa-banda.

» Filtros passa-baixa preservam as baixas frequéncias de uma imagem. Assim, de-
talhes sédo perdidos enquanto a forca da imagem é preservada, dando o aspecto
de imagem borrada, como na Figura 41(b).

» Filtros passa-alta preservam as altas frequéncias. Dessa maneira, somente de-
talhes como bordas, tragos, lados e outras transi¢cdes abruptas sdo deixadas na
imagem filtrada, como na Figura 41(c)

» Filtros passa-banda sdo usados quando se quer preservar apenas uma determi-
nada regiao do dominio de frequéncias.
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Figura 41 — (a) Imagem original seguida da (b) mesma imagem sem as altas frequén-
cias e (c) sem as baixas frequéncias.

()

Fonte — Gomes e Velho (1994).

A seguir, vamos apresentar alguns dos filtros mais conhecidos na computagao
gréafica, bem como sua atuacao no dominio de frequéncias.

B.2.3 Filtro de borramento gaussiano

Um filtro passa-baixa muito conhecido € o filtro de borramento gaussiano. Inspi-
rado na distribuicdo gaussiana, da probabilidade e estatistica, temos que este filtro é
definido por:

)

e 202 (95)

GO‘(X!y) =

202m
cuja média é 0 e tem variancia o. Seu grafico pode ser visto na Figura 42.

O filtro gaussiano é um filtro passa-baixa ja que ao aplicarmos a transformada de
Fourier nele, obtemos novamente uma funcdo gaussiana e assim, as altas frequéncias
da imagem filtrada s&o atenuadas de maneira exponencial.

Gomes e Velho (1994) apresentam uma mascara para esse filtro, dada pela
matriz 5 x 5:
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4 6 4 1]
16 24 16 4
24 36 24 6
16 24 16 4
4 6 4 1

- N O A -

Figura 42 — Grafico do filtro gaussiano de média 0 e variancia 2.

Fonte — Gomes e Velho (1994).

B.2.4 Deteccao de bordas

De acordo com Filho e Neto (1999), define-se borda como a fronteira entre
duas regides cujos niveis de cinza predominantes sdo razoavelmente diferentes. Como
vimos anteriormente, ao passar uma imagem do dominio espacial para o dominio
de Fourier, a ocorréncia de bordas nessa imagem sera encontrada nas regides de
altas frequéncias e ha filtros passa-alta bastante conhecidos que séo responsaveis por
analisar a ocorréncia de tais bordas.

Wangenheim (2020) explicam que depois que uma borda é definida (seja por
uma mudanca no nivel de cinza, seja quando ocorre uma descontinuidade na inten-
sidade ou quando o gradiente da imagem tem uma variagdo abrupta), um operador
que é sensivel a estas mudancas operara como um detector de bordas. Entre os filtros
mais usados se encontram os filtros de Sobel, Roberts, Prewitt e Frei-Chen. Definicbes
e propriedades desses operadores podem ser encontrados em (FILHO; NETO, 1999)
e (WANGENHEIM, 2020).

A Figura 43 apresenta mascaras utilizadas para convolugao com imagens digi-
tais para se obter uma filtragem de deteccéo de bordas.

A imagem da Figura 41(c), por exemplo, foi obtida ao utilizar um filtro de detec-
cao de bordas na imagem original (Figura 41(a)).
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Figura 43 — Filtros mais utilizados para deteccao de bordas.

Orperador Vertical Horizontal
Roberts 00 -1 -1 0 0]
0 1 0 0o 1 0
o0 0 0 0 0
Sobel 1 0 1] (=1 2 1]
|
-2 0 =2 l 0o o 0
4 4
10 -1 12 1
Prewill M 0 =1 1 1 I
!
-1 0 -1 o o o
3| 3
(1 0 -1 (|
Frei-Chen 10 -1 -1 =47 -1
I g
_142 0 -2 L o 0 o
7 Il ¥ ¥
YL 0 | 2442 1 V2

Fonte — Filho e Neto (1999).

B.2.5 Adicao de ruidos

Durante o processo de captura ou de processamento de uma imagem, é comum
a ocorréncia de ruidos que adicionam informacdes indesejadas a imagem, como bor-
das irrealistas, linhas invisiveis, objetos borrados além de perturbar as cenas de fundo.
Geralmente ocorre na forma de uma variagéo aleatéria das informagdes de brilho ou
cor nas imagens. Por ser um processo que adiciona altas frequéncias, existem muitos
estudos, envolvendo filtros passa-baixa, a fim de fazer a remocéao desses ruidos. Mas
uma parte essencial desses estudos esta ligada a entender os ruidos e modela-los
matematicamente. Isso envolve o desenvolvimento de filtros que adicionam tais ruidos
a imagem.

O operador que adiciona ruido gaussiano perturba aleatoriamente os valores
de cor das imagens digitais. E por isso que o ruido gaussiano é essencialmente mo-
delado e caracterizado pela sua funcédo densidade de probabilidade, que descreve a
probabilidade do valor de cor de um pixel ser perturbado, de acordo com a funcéao:

1 (g-w)?

P =15 _2¢ 2 (96)

em que g € a variavel que representa o valor de cor do pixel, o € o desvio padréo e pn
a média.

Outro tipo de ruido aditivo bastante comum é o ruido impulsivo, também conhe-
cido como ruido do tipo “sal e pimenta”. Ao contrario do ruido gaussiano, no ruido
sal e pimenta a imagem nao € totalmente corrompida, apenas alguns valores de pixel
sao alterados na imagem. Neste, os valores de alguns pixel da imagem sao substitui-
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dos aleatoriamente por valores corrompidos, tanto para o valor maximo quanto para o
minimo, ou seja, 255 ou 0, para imagens em 8 bits.

Figura 44 — Imagem digital 3 x 3 com pixel central corrompido por ruido do tipo “sal e

pimenta”
254 | 207 | 210 254 | 207 | 210
97 212 33 97— 1) 32
62 | 106 | 20 62 | 106 | 20

Fonte — Boyat e Joshi (2015).

Por exemplo, vamos considerar matrizes que representam imagens 3 x 3, como
mostradas na Figura 44. Supondo que o valor central das matrizes foi corrompido pelo
ruido sal e pimenta, temos que esse valor é substituido pelo valor 0.

A Figura 45 mostra uma imagem corrompida por ruidos do tipo gaussiano e sal
e pimenta.

Figura 45 — (a) Imagem original e imagens corrompidas por ruidos do tipo: (b) gaussi-
ano e (c) sal e pimenta.

Fonte — Ponomarenko et al. (2009).
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APENDICE C - CODIGO DE IMPLEMENTACAO

Apresentamos o codigo usado para obter os resultados do Capitulo 6. A sintaxe
utilizada é a sintaxe do software MATLAB R2017b.

Tudo que aparece escrito apds um simbolo de porcentagem, como, por exemplo,
%Exemplo de comentario, é considerado comentario e ndo tem efeito na execugao do
codigo. O uso de comentarios visa auxiliar o entendimento do cédigo.

Esta é uma adaptacao do cddigo utilizado, pois chegamos a resolver o problema
de otimizacao com 1700 pares de imagens. Porém, como ficou muito extenso, seria
inviavel coloca-lo integralmente aqui. Assim, mostramos como implementariamos se
usadssemos 136 pares de imagens, ou seja, se minimizdssemos a fungdo Ejzg(w).
Para minimizar outras fungées, como Ej7qq(w), a implementacdo € analoga.

C.0.1 Procura pela janela deslizante 6tima de tamanho 5 x5 no MATLAB usando
136 pares de imagens

%Leitura das 2 imagens de referencia
for n=1:2

image_ref{n} imread (sprintf (7i0%d.bmp’,n));

image_ref{n} = image_ref{n}(:,:,1);
image_ref{n}=double (image_ref{n}) ;
end

%Leitura de 136 imagens distorcidas

%Sao 68 imagens distorcidas para cada uma das imagens de
referencia

for n=1:136

image{n} = imread(sprintf( ' image (%d).bmp’ ,n));

image{n} = image{n}(:,:,1);

image{n}=double (image{n}) ;

end

%Definicao de constantes
Cl1 = 6.5025;
C2 = 58.5225;

%Definicao da metrica SSIM com as variaveis estatisticas usadas
em seu
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%calculo
for i=1:2

x{i}=image_ref{i};

mux{i} =@(w) filter2 ([w(1) w(2) w(3) w(2)
w(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4-w(1))—(
(4) w(3); w(2) w(3) w(4) w(3) w(2); w(
], x{i}, ’valid’);

sigmax_sq{i}=@(w) filter2 ([w(1) w(2)
w(4) w(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4~w(
(4)) w(4) w(3); w(2) w(3) w(4) w(
(2) w(1)], x{i}.*2, ’valid’) -

end
for i=1:68

y{1,i}=image{i};

muy{1,i} =@(w) filter2 ([w(1) w(2) w(3) w(2) w(1); w(2) w(3) w
(4) w(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4=w(1))-(8+w(2)) —(8+w(3)) —(4*w
(4)) w(3); w(2) w(3) w(4) w(3) w(2); w(1) w(2) w(3) w
(2) y{1,i}, ‘valid’);

sigmay__ =@(w) filter2 ([w(1) w(2) w(3
(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4=w(

—(4+w ) w(3); w(2) w(3) w(4)
(3) ], y{1,i}.~2, ’valid’) -

w(4)
w(l)],
sq{l,i
w(4

(4)) w
w(2) w

)
1,10}
) w(3)
)) w(4
) w(1)
sigmaxy{1,i
w(4) w(3
(4)) w(4
(2) w(1)

}=@(w) filter2 ([w(1) w(2)

) wW(2); w(3) w(4) 1-(4=w(

) w(3); w(2) w(3) w(4) w(

1, x{1}.»y{1,i}, ’‘valid’)

ssim_map{1,i}=@(w) ((2.«mux{1}(w).«muy{1,i}(w) + C1).«(2.+
sigmaxy{1,i}(w) + C2))./((mux{1}(w).*"2 + muy{1,i}(w).*"2 + Ci1
) .= (sigmax_sq{1}(w) + sigmay_sq{1,i}(w) + C2));

ssim{1,i}=@(w) mean(mean(ssim_map{1,i}(w)));
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end

for 1=69:136

y{2,i}=image{i};

muy{2,i} =@(w) filter2 ([w(1) w(2) w(3) w(2) w(1); w(2) w(3) w
(4) w(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4=w(1))-(8+w(2)) —(8+w(3)) —(4*w
(4)) w(4) w(3); w(2) w(3) w(4) w(3) w(2); w(1) w(2) w(3) w
(2) w(1)], y{2,i}, ‘valid’);

sigmay_sq{2,i}=@(w) filter2 ([w(1) w(2) w(3) w(2) w(1); w(2) w
(3) w(4) w(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4+w(1))-(8+w(2))-(8+w(3))
—(4+w(4)) w(4) w(3); w(2) w(3) w(4) w(3) w(2); w(1) w(2) w
(3) w(2) w(1)], y{2,i}.72, 'valid’) — muy{2,i}(w)."2;

sigmaxy{2,i}=@(w) fllter2([w( ) w(2) w(3) w(2) w(1); w(2) w(3)
w(4) w(3) w(2); w(3) w(4) 1-(4=w(1))-(8+w(2)) —(8*w(3)) —(4+w
(4)) w(4) w(3); w(2) w(3) ( ) w(3) w(2); w(1) w(2) w(3) w
(2) w(1)], x{2}.»y{2,i}, ’valid’) — mux{2}(w).«muy{2,i}(w);

ssim_map{2,i}=@(w) ((2.+mux{2}(w).«muy{2,i}(w) + C1).«(2.+
sigmaxy{2,i}(w) + C2))./((mux{2}(w).*"2 + muy{2,i}(w).*"2 + Ci1
) .= (sigmax_sq{2}(w) + sigmay_sq{2,i}(w) + C2));

ssim{2,i}=@(w) mean(mean(ssim_map{2,i}(w)));

end

%Leitura das pontuacoes MOS referentes as imagens distorcidas

valores_mos=[0.663400000 0.601855556 0.506177778 0.479366667
0.682544444 0.643788889 0.604933333 0.546033333 0.533955556
0.447622222 0.391977778 0.305555556 0.669844444 0.663488889
0.638100000 0.536511111 0.650788889 0.623455556 0.539677778
0.393655556 0.496733333 0.469844444 0.447711111 0.367288889
0.530866667 0.456788889 0.355555556 0.240744444 0.526144444
0.434922222 0.364200000 0.241833333 0.634922222 0.546033333
0.333333333 0.133333333 0.660488889 0.574077778 0.367288889
0.161900000 0.644444444 0.574077778 0.395066667 0.111111111
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0.713800000 0.478400000 0.456788889 0.376544444 0.463488889
0.424833333 0.390477778 0.352944444 0.704766667 0.704766667
0.632711111 0.512344444 0.279366667 0.330066667 0.428566667
0.475311111 0.660133333 0.625400000 0.654322222 0.539677778
0.722222222 0.552377778 0.688266667 0.441355556 0.700000000
0.628477778 0.548611111 0.451611111 0.685822222 0.718755556
0.609322222 0.559033333 0.537633333 0.448144444 0.405022222
0.343755556 0.688166667 0.666666667 0.586811111 0.505377778
0.777777778 0.645166667 0.541666667 0.388888889 0.510422222
0.468755556 0.444444444 0.388888889 0.635422222 0.473122222
0.405022222 0.322922222 0.630822222 0.523300000 0.444444444
0.347222222 0.631944444 0.545144444 0.433688889 0.247311111
0.680555556 0.645166667 0.381944444 0.284722222 0.562500000
0.326166667 0.137033333 0.000000000 0.501788889 0.369177778
0.312500000 0.207888889 0.483866667 0.414811111 0.302088889
0.408600000 0.695344444 0.618055556 0.576388889 0.461811111
0.361111111 0.409722222 0.458333333 0.491044444 0.697922222
0.611111111 0.600700000 0.570366667 0.725700000 0.579866667

0.570366667 0.468755556];

%Definicao da funcao-objetivo

for i=1:68

erro_aux{i}=@(w) (ssim{1,i}(w)- valores_mos(i))"2;
end

for 1=69:136
erro_aux{i}=@(w) (ssim{2,i}(w)- valores_mos(i))"2;
end

erro=@(w) = erro_aux{1}(w) + erro_aux{2}(w) + erro_aux{3}(w) +
erro_aux{4}(w) + erro_aux{5}(w) + erro_aux{6}(w) + erro_aux
{7}(w) + erro_aux{8}(w) + erro_aux{9}(w) + erro_aux{10}(w) +

erro_aux{11}(w) + erro_aux{12}(w) + erro_aux{13}(w) +

}
erro_aux{14}(w
erro_aux{17}(w
erro_aux{20}(w
erro_aux{23}(w
{26}(
{29}(

erro_aux{15}(w)
erro_aux{18}(w

erro_aux{16}(w
{ (w) erro_aux{19}(w
erro_aux{21}(w) erro_aux{22}(w
erro_aux{24}(w) erro_aux{25}(w
erro_aux{26}(w { (w) { (
erro_aux{29}(w { (w) { (

erro_aux{27}(w
erro_aux{30}(w

erro_aux{28}(w
erro_aux{31}(w

)
)
)
)
)
)

+
+
+
+
+
+

+ + + + + o+

)
)
)
)
)
)

+ + + + + o+



76
77
78

79

APENDICE C. Cédigo de implementagdo

101

erro_aux{32}(w
erro_aux{35}(w
erro_aux{38}(w
erro_aux{41}
erro_aux{44}(w
erro_aux{47}(w
erro_aux {50}
erro_aux{53}(w
erro_aux{56}
erro_aux {59}
erro_aux{62}

(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
erro_aux{65}(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)

w

w

w
w
w

{
{
{
{
{
{
{
{
{
{
{
{
erro_aux{68}(w
erro_aux{71}(w
erro_aux{74}(w
erro_aux{77}(w
erro_aux{80}(w
erro_aux{83}(w
erro_aux {86}
erro_aux {89}
erro_aux{92}(w
erro_aux{95}(w
erro_aux{98}(w

{

{

{

{

{

{

{

{

{

{

{

{

erro_aux{101}(w

w
w

erro_aux{104}(w
erro_aux{107}(w
erro_aux{110}(w
erro_aux{113}(w
erro_aux{116}
erro_aux{119}
erro_aux{122}
erro_aux{125}(w
erro_aux{128}(w
erro_aux{131}(w
erro_aux{134}(w

w
w

=

(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)
(w)

+ + + 4+ + + + + + + + + + + + + + + + + 4+ + o+

+ + + + + + + 4+ + + + o+

erro_aux{33}(w
erro_aux{36}(w
erro_aux{39}(w
erro_aux {42}
erro_aux {45} (w
erro_aux{48}(w
erro_aux{51}
erro_aux{54}(w
erro_aux{57}
erro_aux {60}

{33}(
{36}(
{39}(
{42}(
{45}(
{48} (
{31H(
{34 }(
{37}
{60}(
erro_aux{63}(w
{66} (
{69}(
{72}(
{75}
{78}(
{81}
{84}(
{87}
{90}(
{93}(
{96} (

w

w

w
w

erro_aux{66}
erro_aux{69}(w

w

erro_aux {72}
erro_aux{75}(w

w

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
erro_aux{78}(w)
erro_aux{81}(w)
erro_aux{84}(w)
erro_aux{87}(w)
erro_aux{90}(w)
erro_aux{93}(w)
erro_aux{96}(w)
erro_aux{99}(w)

erro_aux{102}(w
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

w
w

erro_aux{105}(w
erro_aux{108}(w
erro_aux{111}(w
erro_aux{114}(w
erro_aux{117}(w
erro_aux{120}(w
erro_aux{ w
erro_aux{126}(w
erro_aux{129}(w
erro_aux{132}(w

{

+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
+
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
erro_aux{135}(w)

%Definicao do ponto inicial
wO0=[0 0 0 0];

erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux
erro_aux

34} (w
37Hw
40} (w
43} (w
46} (w
49} (w
52} (w
55} (w
58} (
61}(
64} (
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

w

=

=
+ + + + + + + + + + + + + + + + + 4+ + + + o+

67} (w
70} (w
73} (w
76} (w
79} (w
82} (w
85} (w
88} (w
91}(w
941} (w
97} (w

e T e S e S R T e S e e T e T e T e S e e T e T e S S

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)

erro_aux{100}(w

+ + + + + + + 4+ + + + +

) +
erro_aux{103}(w)
erro_aux{106}(w)
erro_aux{109}(w)
erro_aux{112}(w)
erro_aux{115}(w)
erro_aux{118}(w)
erro_aux{121}(w)
erro_aux{124}(w)
erro_aux{127}(w)
erro_aux{130}(w)

{ (w)

{ (w)

erro_aux{133}(w

erro_aux{136}(w);

+ + + + + + + 4+ + + +
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80 %0Otimizacao
81 %As funcoes

tic" e "toc" servem para contabilizar o tempo da

otimizacao
g2 tic; w_estrela=fminsearch(erro,w0); toc;
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