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Resumo

A crescente popularidade de aplica¢des multimidia tem fomentado investimentos em tecnologias e
servicos para garantir o processamento, a transmissdo e o armazenamento de grandes volumes de dados,
notadamente imagens e videos de alta qualidade. Essa garantia exigida por tais aplicagdes multimidia
é comumente subsidiada por técnicas, tais como super-resolugdo (super-resolution, SR), compressdo,
restauracdo, recuperagdo e deteccdo de objetos em imagem e video. Embora tais técnicas tenham rece-
bido atencdo considerdvel das comunidades académica e industrial nos tltimos anos, seus processos
frequentemente introduzem artefatos que degradam significativamente a qualidade de imagens e videos.
Para mitigar tais degradagdes, os pesquisadores vém utilizando métodos perceptuais para avaliagdo
da qualidade de imagem (image quality assessment, IQA). Contudo, é importante ressaltar que um dos
grandes desafios existentes na atualidade é o desenvolvimento de métodos perceptuais que sejam simul-
taneamente eficientes e eficazes. Neste sentido, esta tese propde um método analitico perceptual eficiente
e eficaz para avaliagdo da qualidade de imagens com referéncia completa (full-reference image quality asses-
sment, FR-IQA), denominado Logaritmo do Erro Perceptual (Perceptual Error Logarithm, PEL). O método
PEL cria mapas de luminancia e crominancia, que sdo gerados ap6s a redugdo e a conversado espacial
de cores aplicadas as imagens de entrada. Por meio do uso de mapas de crominéncia e luminancia, sdo
gerados mapas simples de diferenca absoluta, bem como mapas de caracteristicas especiais. Os mapas
especiais sdo derivados de extra¢des de caracteristicas perceptuais aplicadas a mapas de magnitude de
gradiente. Esses mapas sdo gerados imediatamente apds a aplicacao da filtragem por desvio padrao local
aos mapas de luminancia. Por fim, para calcular a pontuagdo de PEL, uma fung¢do logaritmica é aplicada
ao mapa de erro perceptual, que combina os mapas simples e especiais, além de ajustar essa combinagao
com base no peso dos mapas de similaridade de superpixeis e de energia local. Resultados experimentais
e discussdes em oito bases de dados de imagens comprovam que a eficicia do método proposto, conforme
a aplicacdo de métricas de avaliagdo estatisticas como Spearman Rank-Order Correlation Coefficient
(SROCC), Kendall Rank-Order Correlation Coefficient (KROCC), Pearson Linear Correlation Coefficient
(PLCC) e Root Mean Square Error (RMSE), é muito mais consistente com avalia¢des subjetivas do que

todos os dezenove métodos de IQA da literatura comparados. Além disso, o método proposto mostra-se



eficiente em razdo do seu baixo custo computacional necessario para realizar o processamento médio
sobre todas as imagens. Sendo assim, PEL pode ser utilizado como método para FR-IQA, ou mesmo como
funcéo de perda (loss function), a fim de subsidiar diversas técnicas analiticas utilizadas em aplicagdes
multimidia ou modelos baseados em aprendizado, como redes neurais convolucionais (Convolutional
Neural Networks, CNNs) e redes adversariais generativas (Generative Adversarial Networks, GANs),

voltados a imagem e video.

Palavras-chave: método analitico com referéncia completa, avaliacdo da qualidade de imagem, similari-

dade de superpixeis, sistema visual humano, magnitude do gradiente, modelo baseado em aprendizado.
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Abstract

The growing popularity of multimedia applications has fostered investments in technologies and ser-
vices to ensure the processing, transmission, and storage of large volumes of data, notably high-quality
images and videos. This guarantee required by such multimedia applications is commonly supported
by techniques such as super-resolution (SR), compression, restoration, recovery, and object detection in
images and videos. Although these techniques have received considerable attention from the academic
and industrial communities recently, their processes often introduce artifacts that significantly degrade
the quality of images and videos. To mitigate such degradations, researchers have been using perceptual
methods for image quality assessment (IQA). However, it is important to emphasize that one of the great
challenges currently existing is the development of perceptual methods that are simultaneously efficient
and effective. In this sense, this thesis proposes an efficient and effective perceptual analytical method
for evaluating the quality of full-reference images (FR-IQA), called the Perceptual Error Logarithm
(PEL). Initially, the PEL method creates luminance and chrominance maps, which are generated after the
reduction and spatial conversion of colors applied to the input images. The PEL method, through the
use of chrominance and luminance maps, generates simple absolute difference maps, as well as special
feature maps. The special maps are derived from perceptual feature extractions applied to gradient
magnitude maps. These maps are generated immediately after the application of local standard deviation
filtering to the luminance maps. Finally, to calculate the PEL score, a logarithmic function is applied to
the perceptual error map, which combines the simple and special maps, in addition to adjusting this
combination based on the weight of the superpixel similarity and local energy maps. Experimental results
and discussions in eight image databases prove that the effectiveness of the proposed method, according
to the application of statistical evaluation metrics such as Spearman Rank-Order Correlation Coefficient
(SROCC), Kendall Rank-Order Correlation Coefficient (KROCC), Pearson Linear Correlation Coefficient
(PLCC), and Root Mean Square Error (RMSE), is much more consistent with subjective evaluations than
all nineteen IQA methods in the literature compared. Furthermore, the proposed method turns out to
be efficient due to its low computational cost required to perform the average processing on all images.

Thereby, PEL can be used as a method for FR-IQA or even as a loss function to support various analytical



techniques used in multimedia applications or machine learning-based models, such as Convolutional

Neural Networks (CNNs) and Generative Adversarial Networks (GANSs), focused on image and video.

Keywords: full-reference analytical method, image quality assessment, superpixel similarity, human

visual system, gradient magnitude, learning-based model.
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INTRODUCAO

STE capitulo apresenta contextualizagoes, justificativas, definicdo do problema e objetivos quanto

a necessidade do desenvolvimento de novos métodos analiticos perceptuais para avaliacdo da
qualidade de imagens. Além disso, descreve o processo metodolégico concebido para nortear

esta pesquisa, a producdo cientifica alcancada, as contribui¢des desta tese e, por fim, sua estrutura

organizacional.

1.1 Contextualizacao e Justificativa

A crescente popularidade de aplicagdes multimidia tem fomentado investimentos em tecnologias e
servicos para garantir o processamento, a transmissdo e o armazenamento de grandes volumes de
dados, notadamente imagens e videos de alta qualidade, ou seja, de alta resolugao (high resolution, HRY).
Essa garantia exigida por tais aplicagdes multimidia é comumente subsidiada por técnicas, tais como
super-resolugdo (super-resolution, SR), compressdo, restauragdo, recuperacdo e detec¢do de objetos em
imagem e video [2].

Embora tais técnicas tenham recebido atencdo considerdvel das comunidades cientificas aca-
démica e industrial nos tltimos anos [3], [4], seus processos frequentemente introduzem artefatos [5],
como, por exemplo, efeitos de blocagem, ruido, ringing, bordas falsas e borramento, que degradam
significativamente a qualidade de imagens e videos. Para mitigar tais distor¢des, os pesquisadores vém
utilizando métodos de avaliacdo da qualidade de imagem (image quality assessment - IQA) [6].

Em geral, a IQA é classificada em métodos subjetivos e objetivos [7], [8]. O método subjetivo usa
um nimero minimo de participantes em seu procedimento para avaliar a qualidade da imagem e do
video [9]. O Mean Opinion Score (MOS) ou Difference Mean Opinion Score (DMOS) representam uma
medida estatistica baseada nas opinides dos participantes, oferecendo uma avaliacdo quantitativa da

qualidade subjetiva [8]. Esses resultados de avaliagdes subjetivas servem como referéncia para validar

1 HR significa que a densidade de pixeis em uma imagem, ou mesmo video, é alta e, portanto, seu contetido pode oferecer mais

detalhes [1].
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métodos objetivos de avaliagdo da qualidade [10], [11]. Embora valioso, devido ao alto custo associado
a manutengdo de um grupo ativo de observadores humanos para realizar os testes, o uso de métodos
subjetivos para corroborar como a garantia de tais aplicagdes multimidia ndo é prético [12], [13]. Portanto,
métodos objetivos?, conhecidos como métodos de qualidade de imagem (Image Quality Methods, IQMs)
ou métodos de qualidade de video (Video Quality Methods, VQMs), foram criados com o propésito de
avaliar e relatar automaticamente a qualidade visual percebida sem o envolvimento humano [14], [15].
Neste contexto, dois pontos sdo considerados importantes nesta pesquisa quanto ao desenvolvimento de
métodos objetivos: habilidade perceptual e referéncia de comparagio.

Quanto a habilidade perceptual, que é o primeiro ponto, um método objetivo pode ser medido
com base em sua eficiéncia e eficdcia quanto a realizagdo de uma avaliagdo. A eficiéncia se refere ao
custo computacional, geralmente medido pelo tempo médio de execucédo de cada imagem, ou ainda,
pela complexidade do algoritmo, sendo a primeira forma mais usual. Ja a eficdcia de um método esta
diretamente associada ao seu nivel de desempenho®, que é avaliado com relagdo a sua capacidade de
prever a avaliacdo subjetiva da qualidade de uma imagem [11]. Portanto, um método eficaz deve ter uma
predigdo de alta qualidade (ou seja, alta correlagdo com a pontuagado subjetiva humana) [16].

O segundo ponto trata-se da referéncia de comparacdo, que dependendo da fonte de imagem ou
video disponivel, os métodos voltados a avaliagdo de qualidade podem ser classificados como: referéncia
completa (Full-Reference, FR), quando a fonte de referéncia estd disponivel; referéncia reduzida (Reduced-
Reference, RR), quando informagdes parciais da fonte de referéncia estdo disponiveis; e sem referéncia
(No-Reference, NR, ou blind), quando a fonte de referéncia ndo estd disponivel [13]. A existéncia ou ndo da
informacéo de referéncia é muito importante, pois isso afeta diretamente a complexidade do método a
ser desenvolvido, bem como os cendrios nos quais ele pode ser aplicado.

Os métodos para avaliacdo da qualidade de imagens podem ser divididos em dois grupos:
métodos baseados em pixeis; e métodos perceptuais [17]. Os métodos baseados em pixeis, devido ao seu
baixo custo computacional, sdo matematicamente faceis de implementar e bastante eficientes. Embora
simples e amplamente utilizados, os IQMs baseados em pixeis para a avaliagdo da qualidade de imagens
com referéncia completa (full-reference image quality assessment, FR-IQA), como erro médio quadratico
(Mean Squared Error, MSE), relacdo sinal-ruido de pico (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) e raiz do erro
quadréatico médio (Root Mean Squared Error, RMSE) [18], sdo criticados por sua baixa eficécia, [19], [20].
Os métodos perceptuais, por outro lado, consideram as caracteristicas do sistema visual humano (Human
Visual System, HVS) em uma tentativa de incorporar medidas de qualidade perceptual. Nesse sentido,
véarios métodos foram propostos, os quais podem ser divididos em duas categorias: métodos analiticos; e
métodos baseados em aprendizagem.

Os métodos perceptuais que ndo usam técnicas de aprendizagem sdo considerados aqui como

Método objetivo tem como sindnimo na literatura o termo métrica objetiva. Tal termo é muito comum quando se refere a
processos matematicamente simples para avaliar a qualidade de imagem, como em MSE e PSNR. Por esta razdo, o termo
métrica é bastante utilizado na drea de modelos baseados em aprendizagem.

Na Secao 4.3.2.2 sdo descritas as métricas estatisticas de desempenho utilizadas nesta tese.
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métodos analiticos perceptuais. Nesta categoria, Structural SIMilarity (SSIM) [21] pode ser considerada o
marco da maioria dos métodos perceptuais voltados a FR-IQA. Com base na hip6tese de que o HVS é
altamente adaptado para perceber informagoes estruturadas, o SSIM pode prever a qualidade da imagem,
capturando mudancas baseadas em contraste, luminancia e informacdes estruturais entre as imagens
de referéncia e as degradadas (ou imagens de testes). Enquanto isso, sua versdo estendida, ou seja, a
Multi-scale SSIM (MS-SSIM) [22], produz melhores previsdes do que sua contraparte de escala tnica.
O método Visual Information Fidelity (VIF) [23], e sua versdo estendida, usam coeficientes wavelet para
quantificar informacdes compartilhadas entre imagens de referéncia e distorcidas. SSIM, MS-SSIM e VIF
podem oferecer desempenho estatisticamente muito melhor, entretanto tais métodos ndo sdo consistentes
com a intui¢do de que diferentes regides em uma imagem podem ter contribui¢des muito diferentes em
relagdo a percepgdo da imagem pelo HVS [24]. Além disso, as versdes SSIM e VIF sdo menos eficientes
devido ao seu maior custo computacional quando comparadas ao método SSIM, bem como métodos
combinados ou baseados em fusdo para FR-IQA como em [25-29]. E importante destacar que os métodos
baseados em pixeis também sdo analiticos, mas ndo sdo considerados perceptuais. Varios outros métodos
analiticos FR-IQA usados neste trabalho sdo apresentados na Secéo 3.1.

Os métodos IQA baseados em aprendizagem sdo uma das novas tendéncias para IQA perceptual.
Eles visam usar técnicas de aprendizagem para deduzir uma fun¢do matematica para o método a partir
de uma relacdo entre diferentes efeitos de distor¢do e a qualidade da imagem [30]. Na tltima década,
varias abordagens para implementar técnicas de aprendizagem em métodos para IQA, visando prever a
qualidade da imagem com a mesma acurécia do julgamento humano, foram desenvolvidas. As primeiras
abordagens utilizaram técnicas de aprendizagem de méquina4'5 como em [33-35]. Narwaria e Lin [35]
propuseram um método baseado em decomposi¢do de valor singular (Singular Value Decomposition, SVD)
usando support vector regression (support vector regression, SVR). Com base em Extreme Learning Machine
(ELM), Wang et al. [33] propuseram um novo método FR que aplica fatoracdo de matriz ndo negativa
(non-Negative Matrix Factorization, NMF) para medir degradacdes de imagem. Varios outros métodos
FR-IQA baseados em aprendizagem podem ser encontrados na literatura, como em [34], baseados em
Random Forest (RF).

Mais recentemente, métodos de IQA baseados em aprendizagem tém sido desenvolvidos por
meio de redes neurais profundas (Deep Learning, DL) como em [36—40]. DL é um subconjunto do aprendi-
zado de maquina que usa redes neurais de varias camadas para simular o complexo poder de tomada
de decisdo do cérebro humano [41]. Segundo Tekalp [42], com os recentes avancos em DL é possivel
implementar facilmente algoritmos de processamento de sinal ndo linear (neural) que sdo otimizados
para qualquer critério de avaliagdo perceptual desejado. Nesse sentido, em nivel de IQA, Bosse et al.

[36] apresentaram uma abordagem baseada em DL para NR e FR-IQA. Varga [43] apresenta uma nova

4 Aprendizado de méquina é a programagio de computadores para otimizar os pardmetros de um modelo usando os dados de

treinamento ou a experiéncia passada. O modelo pode ser preditivo para fazer previsdes no futuro, ou descritivo para obter
conhecimento a partir dos dados, ou ambos [31].

O uso de técnicas de aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial se expandiu rapidamente em diferentes dreas da vida,
como finangas, educagdo, medicina, inddstria manufatureira, seguranca cibernética [32], inclusive, na drea de IQA.
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arquitetura NR-IQA baseada em aprendizado profundo que depende da fusdo de decisdo de pontuagdes
de qualidade de multiplas imagens, provenientes de diferentes tipos de redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Networks, CNNs). Outros métodos FR-IQA podem ser encontrados na literatura,
tendo como arquitetura uma CNN ou uma rede neural profunda (Deep Neural Network, DNN)® [37], [38],
[46-51].

E importante destacar que recentes métodos baseados em aprendizagem aplicados a outros
dominios tém recebido consideravel aten¢do da comunidade cientifica, tais como super-resolugdo (super-
resolution, SR) [6], [39], [52-54], subaquaético (underwater) [40], [55], [56] e médico [57], [58]. Contudo,
apesar desse promissor emprego de modelos baseados em DL, o grande desafio é encontrar medidas
de IQA e avaliagdo da qualidade de video (video quality assessment, VQA) que correlacionem bem com o
julgamento humano [42]. Nesse sentido, para mitigar tal desafio, diversos métodos IQA baseados em
aprendizagem foram propostos na tltima década, como os citados anteriormente. Contudo, Yuzhen et
al. [59] destacam que a consisténcia entre tais métodos e suas avalia¢des subjetivas de qualidade em
aplicacdes multimidia é questiondvel. Além disso, Pinson [60] pontua, ainda, que hd uma grande lacuna
em termos de acurdcia e reprodutibilidade na industria desses métodos, principalmente em relacdo aos
métodos NR.

Diante do exposto, pode-se inferir que tal lacuna possa ser a razdo para que métodos analiticos
tradicionais em IQA, como PSNR e SSIM, ou ainda alguma combinagdo de métodos analiticos, continuem
sendo amplamente utilizados em razdo da eficiéncia que possuem, mesmo esses métodos apresentando
baixa eficicia devido a sua pouca relagdo com o julgamento humano [4], [52], [61]. Nesse sentido, é
importante ressaltar que, naturalmente, os processos de técnicas, modelos e arquiteturas serdo conse-
quentemente limitados conforme a eficiéncia e a eficicia dos métodos objetivos, bem como quaisquer
investigacdes cientificas que utilizem IQA como base de calculo, como nas fungdes de perdas em redes
neurais voltadas para imagens e videos.

Considerando essa grande lacuna quanto a necessidade de métodos objetivos mais eficientes
e eficazes a IQA, esta tese propde um método analitico perceptual eficiente e eficaz para avaliagdo da
qualidade de imagens com referéncia completa, denominado Logaritmo do Erro Perceptual (Perceptual
Error Logarithm, PEL). Desse modo, espera-se que esse novo método possa beneficiar diversas tecnologias
e servigos que necessitem garantir, por meio da IQA, o processamento, a transmissdo e o armazenamento

de grandes volumes de dados.

6 Uma Deep Neural Network (DNN) ¢ um tipo de rede neural artificial que possui mtltiplas camadas ocultas entre as camadas

de entrada e de saida, permitindo que o modelo aprenda representagdes de dados em varios niveis de abstragdo. Ao contrério
de redes neurais tradicionais com poucas camadas, as DNNs conseguem extrair caracteristicas hierdrquicas complexas a partir
de dados brutos, sendo fundamentais para avangos em visdo computacional, reconhecimento de fala e processamento de
linguagem natural [44], [45].
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1.2 Definicao do Problema

Além das limitacdes anteriormente destacadas, diversas pesquisas, como em [62-70], fazem um chama-
mento a comunidade cientifica quanto a necessidade de desenvolver novos métodos objetivos para IQA.
Recentemente, propostas podem ser encontradas tanto para métodos analiticos perceptuais quanto para
métodos baseados em aprendizagem, mas, segundo Xue et al. [71] e Jia et al. [72], o grande desafio é
desenvolver métodos objetivos para IQA que sejam mais eficientes e eficazes do que os métodos descritos

na literatura estudada. Nesse sentido, esta tese investigou a seguinte problematica:

¢ E possivel construir métodos analiticos perceptuais competitivos em relagdo ao estado da arte, que

sejam mais eficientes e eficazes para avaliar a qualidade de imagens com referéncia completa?

A hipoétese central desta tese sustenta que a combina¢do harmoniosa de caracteristicas de métodos
analiticos tradicionais e perceptuais viabiliza a criagdo de novos modelos. Tais métodos propdem-se a ser

mais eficientes, eficazes e competitivos em relagdo ao estado da arte.

1.3 Objetivos

Os objetivos geral e especificos, que conduziram a construgdo do conhecimento no ambito deste trabalho,

sdo descritos a seguir.

1.3.1 Objetivo Geral

¢ Criar um novo método analitico perceptual para a avaliagdo da qualidade de imagens com referéncia

completa, que seja mais eficiente e eficaz, bem como competitivo em relagdo ao estado da arte.

1.3.2 Objetivos Especificos
Os seguintes objetivos especificos foram considerados para que o objetivo geral deste trabalho fosse

alcancado:

e Explorar caracteristicas de métodos analiticos que possam ser combinadas harmoniosamente a fim

de representar melhor a percepgdo subjetiva;

¢ Investigar na literatura caracteristicas psicofisicas do sistema visual humano que contribuam com a

modelagem estrutural do método;

* Subsidiar a criagdo do novo método com tais caracteristicas, a fim que o mesmo possa correlacionar

bem suas avaliagdes de qualidade de imagens com o julgamento humano.
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1.4 Processo Metodologico
Os procedimentos adotados para nortear os trabalhos foram planejados a fim de subsidiar a criagdo de
novos métodos perceptuais voltados a FR-IQA. Este trabalho baseia-se em uma pesquisa com abordagem
metodolégica quantitativa. A coleta de artigos nao apresenta nenhum protocolo de revisao sistemadtica,
sendo realizada de maneira exploratoria.

Os passos que compdem o processo metodolégico para criagdo do novo método analitico

perceptual, proposto nesta tese, sio abordados em detalhes no Capitulo 4, mas, em geral, incluem:

i) Investigacdo de base de dados de imagens (BDI) e métodos existentes na literatura voltados a

FR-IQA;
ii) Descrigdo do Processo Computacional do método proposto; e

iii) Avaliacdo do novo método para verificar sua eficiéncia e eficicia competitiva em relacdo aos

métodos do estado da arte sob BDI voltadas a FR-IQA.

1.5 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta tese é a producdo do método PEL, que apresenta um custo-beneficio
superior a dezenove métodos da literatura, bem como sua publicagdo em uma revista de extrato superior
exigida pelo PPGI/UFAM, como descrito na préxima se¢do. Contudo, vale ressaltar que o método PEL

alcangou tal capacidade perceptual devido a diversas contribui¢bes parciais, resumidas abaixo:
¢ Um processo metodolégico voltado para o desenvolvimento de novos métodos para IQA;

* Destaque de bordas fortes e regides de interesse (Region of Interest, Rol). Em geral, os métodos
de ultima geragdo [24], [73-77], que utilizam a magnitude do gradiente, geram seus mapas ap6s
a etapa inicial de pré-processamento, o que, por sua vez, acaba destacando tanto bordas fracas
quanto fortes. No entanto, o HVS tende a prestar mais atencdo as bordas fortes na imagem [34].
Ao adicionar uma etapa de desvio local entre o pré-processamento e a etapa de magnitude do
gradiente, o método PEL foi capaz de destacar naturalmente tanto bordas fortes quanto regides de

interesse, conforme demonstrado nas Se¢des 5.2.3,5.2.4 ¢ 5.2.8;

¢ Importancia do controle dindmico da intensidade dos mapas de energia local formados a partir
de mapas de magnitude do gradiente, bem como seu uso como peso para as etapas seguintes,

conforme demonstrado nas Se¢des 5.2.5,5.2.7 € 5.2.8;

* Mudanga assertiva da similaridade de superpixels, conforme originalmente proposto por [75] e

usado por [78], com a remogdo do mapa de caracteristicas de luminancia, bem como a adigdo da
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média do mapa de energia local proposto aqui como um ajuste dindAmico do mapa de similaridade

de gradiente, conforme demonstrado na Segdo 5.2.7;

¢ Criagdo de fatores « e f3, que sdo pesos formados pela similaridade de superpixels e mapas de
caracteristicas de energia local, para ajustar dinamicamente o mapa de caracteristicas gerado pelo

método PEL, ou seja, o Erro Perceptual (EP), conforme demonstrado na Secédo 5.2.8;

¢ Comparacdo detalhada do método proposto com dezenove métodos de tiltima geragdo em oito ban-
cos de dados de imagens usados nos experimentos, que sdo benchmarks para avaliar o desempenho

de métodos de IQA;

* Apresentacgdo dos resultados produzidos pelo método PEL em uma escala de valores de 0 a 5,

correlacionados com os valores da escala DMOS;

* Apresentacdo simplificada dos resultados das métricas de avaliagdo por meio de uma classificagdo

com nameros subscritos, conforme mostrado na Tabela 7; e

* Além disso, esta tese apresenta uma nova maneira de comparar os métodos em termos de signifi-

cancia estatistica, conforme mostrado na Tabela 9.

1.6 Publicacao Cientifica
Esta segdo é destinada a registros de submissdes e publicagdes cientificas subsidiadas com base no
conhecimento gerado desta pesquisa.

Como fruto deste trabalho, sdo especificados a seguir os dados do artigo aceito pela revista, de

extrato superior, IEEE Access (ISSN: 2169-3536) [79]:

* Sergio A. C. Bezerra, Sérgio A. C. Bezerra Jtnior, José L. de S. Pio, José R. H. Carvalho, and Keiko
V. O. Fonseca. Perceptual error logarithm: An efficient and effective analytical method for full-
reference image quality assessment. IEEE Access, vol. 13, pp. 68587-68606, 2025, doi: 10.1109/AC-
CESS.2025.3560918.

1.7 Estrutura da Tese

Além deste capitulo introdutério, a seguir sdo apresentados os demais capitulos desta tese. O Capitulo 2
apresenta os fundamentos para o leitor que ainda néo esta familiarizado com os temas abordados nesta
pesquisa. O Capitulo 3 descreve uma visdo geral dos métodos analiticos perceptuais comparados em
relacdo ao método PEL. Os materiais e métodos utilizados nesta pesquisa sdo descritos em detalhes no

Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta o novo método analitico perceptual proposto nesta pesquisa para
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avaliagdo da qualidade de imagem. O Capitulo 6 relata os experimentos, anlises e discussées do método

proposto. Por fim, sdo apresentadas as conclusdes, bem como os trabalhos futuros no Capitulo 7.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

ste capitulo apresenta os fundamentos para compreensdo dos assuntos a serem abordados no
processo computacional, experimentos, andlises e discussdes nesta tese, a saber: Sistema Visual
Humano (Human System Visual, HVS), Avaliacdo da Qualidade de Imagens (IQA) e Regido de

Interesse (Rol).

2.1 Sistema Visual Humano

Dentre as principais capacidades sensoriais dos seres humanos que permitem adequada percepgdo dos
objetos no ambiente, a visdo é uma das mais importantes [80]. Segundo Bear et al. [81], com base na luz
que atinge a retina ap6s ser refletida pelos objetos, os animais, dentre eles os humanos, identificam o
mundo complexo ao seu redor. A luz é energia eletromagnética emitida na forma de ondas. Essas ondas
colidem com os objetos, sendo absorvidas, espalhadas, refletidas ou desviadas. Devido a natureza das
ondas eletromagnéticas e suas interagdes com o ambiente, é possivel ao sistema visual extrair informagdes
acerca do mundo. A importancia da visdo pode ser devidamente certificada pelo fato de que cerca de
metade do cértex cerebral humano estd envolvido com a analise do mundo visual. O sistema visual dos
mamiferos comega no olho. No fundo do olho, como pode ser visto na segdo transversal do olho humano
na Fig. 1 em Kolb et al. [82], localiza-se a retina, que contém fotorreceptores especializados na conversao
de energia luminosa em atividade neural. Como uma camera, o olho ajusta-se automaticamente as
diferencas de iluminacéo e focaliza automaticamente objetos de interesse. A visdo, na verdade, envolve a
percepgdo de numerosas propriedades distintas dos objetos [83], [84].

Nesse contexto, para Lent [85], a percep¢do, entretanto, é o aspecto mais apurado e sofisticado
da modalidade visual. Como as demais modalidades sensoriais, a visdo também se subdivide em submo-
dalidades diferentes, a saber: a localiza¢do espacial, que permite identificar em que posicdo do campo
de visdo aparece um determinado objeto; a medida da intensidade da luz, que possibilita estimar a

luminancia de cada objeto localizado neste campo de visado; a sensibilidade de contraste, medida das
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variagdes relativas de luminancia; a discriminacdo de formas, que permite diferenciar e reconhecer os
objetos segundo os seus contornos; a deteccdo de movimento, utilizada para perceber objetos que se

movem, diferenciando naturalmente daqueles que estdo parados; e, por fim, a visdo de cores.

Esclera Cordide

Retina

Coérnea

Févea

Nervo Optico
Musculo ciliar

Figura 1 - Segdo transversal do olho humano.
Fonte: Adaptado de Kolb et al. [82].

Devido a natureza desse processo, notadamente complexo, justifica-se a grande dificuldade do
desenvolvimento de sistemas visuais automatizados. No entanto, para que desenvolvedores, engenheiros
e pesquisadores possam construir mdquinas e sistemas cada vez mais eficientes e eficazes, é impres-
cindivel que esses compreendam o funcionamento do préprio sistema visual [80], claro, conforme as
submodalidades da visdo necessarias ao foco da investigagdo cientifica em questdo. Sendo assim, nesta
segdo sdo descritos alguns temas relevantes que influenciam no funcionamento do HVS, bem como na
secdo 5.2 serdo apresentadas mais caracteristicas perceptuais do HVS utilizadas nesta tese. Mais detalhes

sobre o HVS podem ser encontrados em [81], [83-87].

2.1.1 Propriedades da Luz
Entre as mais notdveis descobertas cientificas do século XIX, estd a de que a luz é uma onda eletromag-
nética [88]. A radiagdo eletromagnética é originada de diversas fontes, incluindo antenas de radio e
televisdo, celulares, maquinas de raios-X, copiadoras e o sol. A luz é a radiacdo eletromagnética percebida
pelo sistema visual humano. A radiacdo eletromagnética pode ser descrita como uma onda de energia e,
como tal, possui comprimento de onda, frequéncia e amplitude. O comprimento de onda é a distancia
entre os sucessivos “picos” ou “vales” da onda. A frequéncia é o ntimero de comprimentos de onda por
segundo. A amplitude é a diferenca de altura entre o topo do pico e o fundo do vale da onda [81].
Sabe-se que existe uma variagdo ampla e continua nos comprimentos de onda e frequéncia das

ondas eletromagnéticas. A luz é a parte do espectro eletromagnético entre o comprimento de onda de 400
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nm e 700 nm, conforme Fig. 2 [85]. Segundo Ramalho Janior ef al. [88], o maior comprimento de onda da
luz visivel provoca a sensagdo de vermelho. A medida que o comprimento de onda diminui, a sensagao
de cor muda para alaranjado, amarelo, verde, azul, anil até atingir o violeta, que tem menor comprimento
de onda. Bear et al. [81] ressaltam, no entanto, que o contetido energético da radiagdo eletromagnética é
proporcional a sua frequéncia. Com isso, radia¢des de alta frequéncia (comprimento de onda curta) tém
maior contetido energético, enquanto radia¢des emitidas em baixas frequéncias (comprimento de onda
longa) possuem menor energia. Outro ponto importante é que a onda eletromagnética viaja em linha
reta e, assim, pode ser descrita como um raio ou radiagdo. O estudo dos raios de luz e suas interagdes é
denominado de 6ptica. Essas interagdes incluem a reflexdo, a absor¢éo e a refragdo. O HVS, por meio de

refracdo, forma imagens na retina de cada olho.

T V'—l T
400 500 600 700

Comprimento de onda (nm)

Figura 2 — Espectro eletromagnético visivel ao olho humano.
Fonte: Adaptado de Lent [85].

2.1.2 Medida da Intensidade e Sensibilidade de Contraste

Além das descri¢des na Secdo 2.1.1, é importante salientar, conforme Gonzales e Woods [89], que a
caracterizagdo da luz é essencial para a ciéncia das cores. Se a luz for acromadtica (sem cores), seu tinico
atributo serd sua intensidade. A luz acromatica é aquela que pode ser notada em um aparelho de televisao
branco e preto. Neste caso, o termo nivel de cinza refere-se a uma medida escalar de intensidade que varia
do preto ao branco, com valores intermediarios de cinza. J4 a luz cromaética engloba o espectro de energia
eletromagnética desde aproximadamente 400 até 700 nm, como mostrado na Fig. 2. Trés valores bésicos
sdo usados para descrever a qualidade de uma fonte de luz cromatica, a saber: radiancia, luminancia
e brilho. A radidncia é a quantidade total de energia que flui de uma fonte de luz, sendo geralmente
medida em watt (W). A lumindncia, medida em limen (Im), d4 uma medida da quantidade de energia
que um observador percebe de uma fonte de luz. E, por fim, o brilho é um descritor subjetivo, que é
praticamente impossivel de ser medido. Ele incorpora a nogdo acromatica de intensidade, sendo um dos
fatores fundamentais na descrigdo da sensagéo de cores.

O contraste é uma medida das varia¢des relativas de luminancia [90]. Esta medida, segundo
Gazzaniga e Heatherton [86], também é conhecida como limiar de diferenca — que é a diferenca apenas
perceptivel (DAP), do inglés just noticeable difference (IND), entre dois estimulos. Diversas equagdes para

descrever a relagdo entre mudangas na intensidade do estimulo e as correspondentes mudangas na
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experiéncia perceptual desses estimulos foram propostas. O psicofisico alemao Ernst Weber descobriu
que o limiar de diferenga para um estimulo é uma propor¢ao constante de sua intensidade de luminéncia.

Essa medida ficou conhecida como Lei de Weber [91], conforme a equagéo a seguir:
(2.1)

em que Cy é uma constante, conhecida como a fragdo ou contraste de Weber; L é a intensidade do
estimulo padrdo (luminancia); e AL é a DAP para o estimulo. Gustav Theodor Fechner (1801-1887), um
fisico alemdo, estabeleceu uma relagdo mais ampla entre a sensacéo e a intensidade de um estimulo.
Ele combinou a lei de Weber com a ousada suposicdo de que cada DAP representa uma etapa igual na
magnitude psicoldgica de uma sensagdo. Essa relacdo também é denominada de Lei de Weber-Fechner.
Para Pedrini e Schwartz [80], esta lei é apenas uma aproximagdo da percepcao sensorial real, embora
muitas medidas de contraste utilizadas em visdo computacional sejam baseadas nesse conceito.

Apesar dessas consideragdes, existem muitas ilusdes visuais envolvendo a percepcdo do nivel de
luminosidade. Por exemplo, na Fig. 3, embora os dois quadrados centrais sejam do mesmo tom de cinza,

o quadro da esquerda parece mais escuro do que o da direita [81].

Figura 3 — Ilusdes visuais devido a influéncia do contraste. Os quadrados centrais
possuem a mesma tonalidade de cinza, contudo, devido ao fundo mais
claro no quadro da esquerda, esse quadrado central parece mais escuro.
Fonte: Adaptado de Bear et al. [81].

A percepgdo da figura exata, para Winkler [90], depende em grande parte das caracteristicas
dos estimulos. As fung¢des de sensibilidade de contraste (Contraste Sensitivity Functions, CSF) sdo
geralmente usadas para quantificar essas dependéncias. A sensibilidade de contraste é definida como a
inversa do limiar de diferenca (ou de contraste). Em medidas do CSF, o contraste de estimulo periédico
(frequentemente senoidal) com frequéncias variando de Ly, @ Linmas € definido como a medida de
contraste de Michelson, proposto por Michelson [92], representada pela equacgéo a seguir:

Lmaz - Lmin
Cu =

—_— 2.2
Lmaz + Lmin ’ ( )

onde Ly,qq € Lyipn correspondem a lumindncia minima e maxima do estimulo. Para Pedrini e Schwartz

[80], as medidas de contraste Cy e Cs, embora sejam bons preditores de contraste para estimulos
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simples, falham quando os estimulos tornam-se mais complexos e cobrem um intervalo de frequéncia

maior.

2.2 Avaliacao da Qualidade de Imagem (IQA)

Como descrito na Secdo 1.1, a garantia exigida por aplicagdes multimidia é comumente subsidiada
por técnicas, tais como super-resolucdo, compressio, restauracdo, recuperacdo e deteccido de objetos
em imagem e video [2]. Apesar de tais técnicas estarem recebendo bastante atengdo das comunidades
académica e industrial nos tltimos anos [3], [4], seus processos frequentemente introduzem artefatos
que degradam significativamente a qualidade de imagens e videos [5], como, por exemplo, efeitos de
blocagem, ruido, ringing, bordas falsas e borramento. Na Se¢do 2.2.1 sdo abordados alguns artefatos
encontrados em imagem e video. Nesse contexto, vale ressaltar que, para mitigar tais distor¢des, os
pesquisadores vém utilizando métodos para avaliagdo da qualidade de imagem (image quality assessment -
IQA), que podem ser agrupados em duas categorias, denominadas métodos subjetivos (Se¢do 2.2.2) e

métodos objetivos, detalhadas, respectivamente, nas se¢des 2.2.2 e 2.2.3.

2.2.1 Artefatos

Nas subsegdes a seguir, sdo descritos alguns artefatos para fins de entendimento deste trabalho. Entretanto,
outros artefatos podem ser encontrados na literatura sobre qualidade. A ITU-T P.930 (1996) [93] é
uma recomendacdo que pode ser utilizada para simular artefatos resultantes da compressao. Essa
recomendacdo descreve cinco artefatos (distor¢des de blocos, borramento, edge busyness, ruido e jerkiness).
Yuen [94] apresenta um excelente material sobre avaliagdo e classificagdo de artefatos. Outras referéncias
também fazem mengdo a este tema, como em Winkler [7] e Harte [95]. Nas subse¢des seguintes, sdo

descritos alguns artefatos relevantes para o contexto desta pesquisa.

2.2.1.1 Blockiness (Blocagem ou distorcao de bloco)

Distorgdo de bloco, também conhecida como blocagem (blocking ou blockiness), é frequentemente causada
quantizagdo grosseira dos coeficientes da transformada em cada bloco, resultando em descontinuidades
de intensidade nos limites dos blocos. Artefato caracteristico de esquemas de codificagdo baseados em
blocos (como JPEG, MPEG’, H.261%) [93], [97]. O algoritmo classico de compressdo JPEG, por exemplo,

em altas taxas de compressdo, produz blocagem [98]. Para um dado nivel de quantizagdo, a blocagem

7
8

MPEG: Moving Picture Experts Group (Grupo de Especialistas em Imagens em Movimento).

H.261: é o primeiro padrao internacional de compressao de video digital para fins praticos. Utiliza técnicas de previsdo de
quadros (conhecidas como I-frames e P-frames) para eliminar redundéncias espaciais (dentro da mesma imagem) e temporais
(entre imagens sucessivas). O H.261 estabeleceu a base para praticamente todos os codecs de video modernos que usamos
atualmente, como o H.264 (AVC), H.265 (HEVC) e H.266 (VVC) [96].
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é geralmente mais visivel em dreas de gradientes suaves ou homogeéneas da imagem, enquanto que
em regides com grande ntiimero de bordas ou texturas asperas tende a ser menos perceptivel pelo HVS.
Uma maneira de simular blocagem é por meio de mudangas nos valores de luminancia em um bloco de
pixeis, de modo a fazer com que este bloco se diferencie dos seus vizinhos. Uma observagdo importante a
considerar é o tamanho do bloco de 8x8 pixeis, pois muitos codificadores trabalham com a Transformada
Discreta de Cosseno (Discrete Cosine Transform, DCT) [93]. Na Fig. 4(b), efeitos de blocagem podem ser

notados, claramente, na parte da base do farol e no fundo da imagem.

(a) (b) (@

Figura 4 - (a) Imagem original; (b) Ilustragdo de artefatos tipicos de compressdo causados por métodos
baseados em DCT; (c) métodos baseados em Wavelet.
Fonte: Winkler (2005, p. 43).

2.2.1.2 Blurring (Borramento)

O borramento (blurring) manifesta-se como uma perda moderada de detalhe espacial para regides de
imagens com alta atividade espacial, como dreas com texturas asperas ou ao redor das bordas dos objetos
da cena [94], reduzindo dessa forma a nitidez das bordas. Essas degradagdes sao resultados da limitagdo
da resolugdo espacial (subamostragem), desfoque 6ptico (lente fora de foco), movimento da camera

ou do objeto, ou filtragem passa-baixa [93]. O HVS é muito sensivel a perda de bordas, cruciais para a
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identificagdo de formas e estruturas, sendo um artefato considerado intrusivo em imagens médicas [99].
Na Fig. 4(c), por exemplo, é bem evidente o efeito do borramento, principalmente na base do farol, na

casa e nas laterais do farol.

2.2.1.3 Ringing

O efeito ringing manifesta-se como oscilag¢des artificiais (ecos) nas proximidades de transi¢des de alto
contraste. E uma distorcao do resultado direto de quantizacio devido as altas frequéncias irregulares na
reconstrucdo de video ou mesmo, upscale em super-resolugao de imagem [94], [99], [100]. Este artefato é
mais perceptivel ao longo de bordas com contraste alto (bordas fortes) em areas de texturas suaves. O
ringing afeta as componentes de luminancia e crominancia da imagem e do video [90]. O HVS interpreta
esses artefatos como "bordas fantasmagoricas”, o que pode causar interpretacdes diagndsticas erréneas
em imagens médicas [99]. Na Fig. 4(b), percebe-se o efeito do ringing ao redor dos contornos e bordas da

torre.

2.2.1.4 Staircase Effect (Efeito Escada)

O artefato Staircase Effect manifesta-se como degraus indesejados em linhas curvas ou diagonais [93].
Esse artefato ocorre porque as imagens que sdo bases da DCT sdo mais adequadas para a representagao
de linhas horizontais e verticais, enquanto linhas com outras orienta¢des requerem coeficientes DCT com
frequéncias mais altas para reconstrugado acurada [90], [101]. A distor¢do causada pelo Staircase Effect
é facilmente percebida como uma quebra na continuidade das linhas, sendo um artefato que degrada
significativamente a estética e a precisdo geométrica [99]. Na Fig. 4(b), pode-se ver esse efeito ao redor da

borda branca inclinada do farol.

2.2.2 Métodos Subjetivos

Além do que ja foi mencionado na Se¢do 1.1, o método subjetivo é o tipo de avaliagdo padrao (benchmark)
para se medir a qualidade de imagens ou videos. Para isso, em geral, existem trés etapas fundamentais
para se realizar essa avaliagdo. Sdo elas: Selegao dos materiais e métodos; Planejamento dos procedimentos

da avaliacdo; e Anadlises estatisticas e discussdes dos resultados.

2.2.2.1 Selecao dos Materiais e Métodos
Como o objetivo principal é avaliar a qualidade de imagens ou videos, primeiramente, devem ser selecio-

nados os materiais e métodos a serem utilizados.
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Os materiais utilizados incluem as fontes de dados (imagens e/ou videos) e o préprio ambiente
de testes com seus recursos. A selecdo das fontes de dados é um ponto importante que deve ser conside-
rado, pois as caracteristicas do contetido dessas fontes podem influenciar nos resultados da avaliagao.
Corriveau [9] relata que desenvolvedores de algoritmos muitas vezes esquecem que, além da compressao,
transmissdo e manipulagdo de imagens, o maior fator que pode ser considerado é o contetido.

Detalhes das caracteristicas e niimero de sequéncias de testes sdo definidos com o projeto expe-
rimental. A fim de evitar cansago por parte dos observadores e alcangar um minimo de confianca nos
resultados, geralmente quatro tipos diferentes de cenas devem ser escolhidos para as sequéncias. Vale
ressaltar também que, quando se quer comparar resultados de diferentes laboratérios, é necessario usar
um conjunto comum de sequéncias de fontes de dados [102], [103].

Geralmente, em um ambiente de teste, existem monitores (como CRT, LCD, Plasma, entre outros),
filmadoras, dispositivos de manipulacdo de fonte de dados, ferramentas para registro das avaliagoes,
etc. No entanto, em um contexto mais geral, os trés maiores fatores que devem ser considerados em um
ambiente, segundo Corriveau [9], sdo a iluminagdo, ruido ambiente e a qualidade e calibragdo do monitor.
De qualquer forma, antes de comegar a realizar algum teste subjetivo, deve-se consultar as informagoes

apontadas em recomendagdes da ITU em [102], [104] e [105].

Figura 5 - Exemplo de ambiente para avalia¢do subjetiva. Um ambiente de testes
para formatos de HDTV.
Fonte: Hoffmann et al. [106].

Os métodos subjetivos, segundo Cuenca et al. [107], tém sido amplamente utilizados para avaliar

novas tecnologias em telefonia e video digital, como, por exemplo, novos sistemas de codificacdo e
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compressdo. No caso da tecnologia de imagem e video digital, um grupo de pessoas estd envolvido na
avaliacdo subjetiva da qualidade, como ilustrado na Fig. 5, onde um grupo avalia videos em formato
HDTV? [106]. Cada individuo é solicitado a opinar sobre a qualidade da imagem ou video com uma
pontuacdo S;. Cada sequéncia, uma pontuagdo média, conhecida como MOS (Mean Opinion Score), é

obtida conforme a equacéo a seguir:

1k
MOS = E; Si, 2.3)
onde k é o nimero de participantes individuais e .S; é a pontuagdo fornecida pelo i-ésimo individuo. A
escala recomendada pelo CCIR!? ¢ mostrada na Tabela 2, que define uma escala para a qualidade de
imagem/video, uma para a degradagéo sofrida pela imagem/video e uma correspondente pontuacao

entre qualidade e degradagcéo.

Tabela 1 - Escala Subjetiva’ (Recomen-
dacédo da CCIR 500-3).

Pontuagdo | Qualidade Degradagao
5 Excelente Imperceptivel
4 Bom Perceptivel, ndo irritante
3 Razoével Ligeiramente irritante
2 Ruim Irritante
1 Péssimo Muito irritante

" Fonte: Cuenca et al. [107] .

Segundo a Recommendation BT.500-11 [104], existem duas classes ou modos de se realizar uma
avaliacdo subjetiva: aquelas voltadas para quantificar a qualidade e aquelas destinadas a quantificar
um tipo de degradacéo (erro, defeito ou impairment). Outra diferenca fundamental, quanto aos testes
de avaliacdo, é se o método usa referéncias explicitas ou implicitas, ou se 0 método ndo usa nenhuma
referéncia.

Independente do modo ou referéncia, de qualquer forma, o método deve ter o prop6sito de
avaliar um problema em particular. A Tabela 2 apresenta uma relagdo entre um problema tipico de
avaliacdo e o método a ser usado para resolvé-lo. Nesse sentido, diversos métodos foram propostos, onde

0s principais sdo listados na Tabela 2 [102], [104].

2.2.2.2 Planejamento dos Procedimentos da Avaliacao

Para se conduzir testes sobre avaliagdes de qualidade em imagem ou video por meio de métodos
subjetivos, deve-se realizar um planejamento detalhado dos procedimentos a serem seguidos. Esses
procedimentos envolvem, conforme [102]: as condi¢des de visualizagdo; a forma de exibi¢do das fontes de

dados; a selegdo dos participantes como avaliadores; as instrugdes e treinamentos desses participantes. Os

9 TV digital de alta definicdo (High Definition Television, HDTV)

10 Comité Consultivo Internacional de Rédio (International Radio Consultative Committee, CCIR). Vale ressaltar, que a Recomen-
dagdo CCIR 500-3 (atualmente designada como Recomendacao ITU-R BT.500) padroniza as "Metodologias para a avaliagdo
subjetiva da qualidade da imagem de televiséo". Ela é a norma de referéncia global para avaliar como o olho humano percebe
defeitos, distor¢des e compressdes em imagens e videos [105].



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 37

Tabela 2 - Selecdo de Métodos Subjetivos.”

Problema a ser avaliado Método
Medir a qualidade de sistemas em relagao a Escala Continua de Qualidade com Duplo Estimulo
uma referéncia. (Double-Stimulus Continuous Quality-Scale, DSCQS)
Medir a robustez de sistemas (ou seja, Escala de imparidades com duplo estimulo
caracteristicas de falhas). (Double-Stimulus Impairment Scale, DSIS)
Medir a fidelidade entre duas sequéncias Avaliacao Continua com Duplo Estimulo Simultaneo
de imagens/videos degradadas. (Simultaneous Double Stimulus for Continuous Evaluation, SDSCE)
Medidas de qualidade de sistemas sem referéncia. Avaliagdo Continua de Qualidade com estimulo Simples
(Single Stimulus Continuous Quality Evaluation, SSCQE)

" Fonte: adaptado da Recomendagao ITU-R BT.500-11 [104].

procedimentos sobre as condicdes de visualizagdo estdo relacionados diretamente com as configuragdes
dos parametros dos monitores (brilho, contraste, etc), dos fatores que devem ser considerados sobre o
ambiente de testes, bem como das condicdes especificas dos participantes (avaliadores) quanto a distancia
e angulo visual. Todas as condi¢des, evidentemente, devem obedecer aos interesses do que se quer avaliar.
Contudo, é importante considerar procedimentos que foram realizados por outros laboratédrios, a fim de
fazer comparagdes, refutacdes ou validacdes para um propoésito especifico.

A forma de exibigao das fontes pode ser de duas formas. A primeira é realizada pela transmissao
ou reprodugdo da imagem/video em tempo real através dos sistemas de ensaio, enquanto avaliadores
estdo assistindo e respondendo. A segunda é realizada de forma off-line por transformacdo dos registros
das pontuagdes, referentes aos testes, em novos dados, nos quais serdo gravados para gerar um novo
conjunto de registros. Quanto a selegdo dos participantes, eles podem ser especialistas ou ndo especialistas.
Todos os individuos devem ser submetidos a um teste de acuidade, daltonismo e outras deficiéncias
visuais. Para produzir resultados confiaveis, muitos participantes deverdo ser utilizados. E geralmente
aceito que entre 16 e 24 participantes possam fornecer resultados estatisticamente validos, entretanto,
quanto mais participantes, melhor [9].

Antes de iniciar o experimento, um cendrio da aplicacdo planejada do sistema em teste deve
ser dado aos avaliadores. Além disso, uma descri¢do do tipo de avaliagdo, a escala de opinido, bem
como a apresentacdo dos estimulos, é dada em forma escrita. A faixa e tipos de degradagdo devem ser
apresentados em ensaios preliminares, que podem conter sequéncias de imagens ou videos diferentes
dos utilizados nos testes reais. Perguntas sobre o procedimento ou sobre o significado das instrugoes

devem ser respondidas com cuidado para evitar predisposigdo e somente antes do inicio da sessdo [102].

2.2.2.3 Analises Estatisticas e Discussoes dos Resultados

Uma vez que a pessoa responsavel pela avaliacdo tenha realizado a experiéncia subjetiva, e tendo em méaos
todos os requisitos, ela tem uma colecdo de dados subjetivos que devem ser analisados estatisticamente.
Neste contexto, o responsavel tem de determinar até que ponto os dados podem ser confidveis. Para

isso, determina-se o intervalo de confianca. Sendo assim, o calculo de dados de cada participante tem de
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ser investigado e uma anélise estatistica dos resultados pode ser aplicada com métodos normalizados
[108]. Anélises estatisticas de dados, referentes a métodos subjetivos, podem ser encontradas em [10],
[11], [102], [104]. Em Hoffmann et al. [106] pode ser encontrado um estudo, envolvendo o formato HDTV
com resolugdo 1920x1080 pixeis, que serve também como um bom exemplo para uma avaliagdo subjetiva,

inclusive em relacdo a todas as etapas citadas.

2.2.3 Meétodos Obijetivos

Os métodos objetivos tém a finalidade de predizer a opinido de pessoas sobre a qualidade de imagens ou
videos, sem que sejam realizados testes subjetivos.

Os métodos de FR-IQA podem ser divididos em dois grupos: métodos baseados em pixeis (Se¢ao
2.2.3.1); e métodos perceptuais [17]. Os métodos baseados em pixeis, devido ao seu baixo custo computacio-
nal, sdo matematicamente faceis de implementar e sdo muito eficientes. Os métodos perceptuais, por
outro lado, consideram as caracteristicas do HVS em uma tentativa de incorporar medidas de qualidade
perceptual. Nesse sentido, varios métodos foram propostos, os quais podem ser divididos em duas

categorias: métodos analiticos (Se¢do 2.2.3.2); e métodos baseados em aprendizagem (Segdo 2.2.3.3).

2.2.3.1 Meétodos Objetivos Analiticos baseados em Pixeis
Embora simples e amplamente utilizados, os IQMs baseados em pixeis, como erro médio quadrético
(Mean Squared Error, MSE), relacdo sinal-ruido de Pico (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) e raiz do erro
quadréatico médio (Root Mean Squared Error, RMSE) [18], sdo criticados por sua baixa eficécia, [19], [20].
Vale ressaltar, no entanto, que tais métodos vém sendo amplamente utilizados como fungdo de perdas
(loss function) em modelos baseados em aprendizagem.

Os métodos MSE e PSNR séo calculados, respectivamente, conforme as Eq. 2.4 e 2.5. Pela Eq.
2.4, tem-se © como um pixel da imagem de referéncia e y como um pixel da imagem de teste (ou a
imagem degradada). O resultado dessa equacdo é um valor, conhecido como score ou indice, que indicara
a qualidade da imagem de teste, onde zero indica que a imagem nao tem nenhuma degradacdo. O MSE
é a soma do quadrado das diferencas entre os valores dos niveis de cinza entre essas duas imagens,
sendo z = ;11 =1,2,3,..,Ney = yili =1,2,3,..., N, onde N é o namero de pixeis e, z; e y; sdo as
intensidades dos pixeis das imagens « e y, respectivamente.

| X
MSE = NZ(””’ — ), (2.4)

i=1
O método PSNR ¢é utilizado para avaliar a diferenca global entre duas imagens, semelhantemente

em videos, definida como:
2" -1)

PSNR = lologlom,

(2.5)
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onde n é o nimero de bits por pixel do quadro (exemplo, 2" = 256 para quadros com pixeis de 8 bits). O
método PSNR é expresso em decibéis (dB). Valores tipicos de PSNR variam entre 20 e 40. Quanto maior

for o valor desse método, mais a imagem/video de teste se aproximard em qualidade da imagem/video

original [80], [97].

2.2.3.2 Métodos Objetivos Perceptuais Analiticos

Como descrito na Segdo 1.1, os métodos perceptuais que ndo usam técnicas de aprendizagem sado consi-
derados aqui como métodos analiticos perceptuais. Nesta categoria, a Structural SIMilarity (SSIM) [21]
pode ser considerada o marco da maioria dos métodos de IQA perceptuais. Com base na hipétese de que
o HVS ¢ altamente adaptado para perceber informac6es estruturadas, o SSIM pode prever a qualidade
da imagem, capturando mudancas baseadas em contraste, luminancia e informagdes estruturais entre as
imagens de referéncia e as distorcidas (ou imagens de testes). A Fig. 6 apresenta o diagrama do método
SSIM. O SSIM supera significativamente métodos de erro tradicional (PSNR/MSE) ao apresentar maior
consisténcia com a percepgdo subjetiva de qualidade [14]. Comparado a sua versdo estendida, ou seja, a
Multi-scale SSIM (MS-SSIM) [22], que utiliza um esquema multiescala para capturar variagdes estruturais

em diferentes resolugdes, o SSIM original é mais simples, mas menos robusto a variagdes de escala.

- |
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+“\ Contrast | E— -
J Measurement \ Luminance
ki Comparison
— S o, B4 Contrast e Similarity
. | \ a
Signal Luminance SN Comparison Combination Measure
gnaly Measurement \ - \
- — F 4 Structure
+ ) Contrast / 7 Comparison
+ Measurement /

Figura 6 — Processo computacional do método Structural SIMilarity (SSIM).
Fonte: Adaptado de Wang et al. [14].

O método Visual Information Fidelity (VIF) [23], e sua versdo estendida, usam coeficientes wavelet
para quantificar informagoes compartilhadas entre imagens de referéncia e distorcidas. SSIM, MS-SSIM
e VIF podem oferecer desempenho estatisticamente muito melhor, entretanto tais métodos nédo sdo
consistentes com a intuigdo de que diferentes regides em uma imagem podem ter contribui¢des muito
diferentes em relagdo a percepcdo da imagem pelo HVS [24]. Além disso, as versdes SSIM e VIF sdo

menos eficientes devido ao seu maior custo computacional quando comparadas ao método SSIM, bem
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como métodos combinados ou baseados em fusdo para FR-IQA como em [25-29]. E importante destacar
que os métodos baseados em pixeis também sdo analiticos, mas ndo sdo considerados perceptuais. Vérios

outros métodos analiticos FR-IQA usados neste trabalho sdo apresentados na Secéo 3.1.

2.2.3.3 Métodos Objetivos Perceptuais baseados em Aprendizagem
Os métodos IQA baseados em aprendizagem sdo uma das novas tendéncias para IQA perceptual. Eles
visam usar técnicas de aprendizagem para deduzir uma fun¢do matemadtica para o método a partir
de uma relagdo entre diferentes efeitos de distor¢do e a qualidade da imagem [30]. Na Secdo 1.1, esses
métodos ja foram tratados de forma geral. Vale ressaltar, que apesar de ndo serem objetos de estudo nesta
tese, a seguir, sdo compilados diagramas de alguns processos computacionais, sem entrar em detalhes
de seu funcionamento, a fim de mostrar os recursos computacionais necessarios e complexos para se
construir alguns desses métodos baseados em aprendizagem.

Na tltima década, varias abordagens para implementar técnicas de aprendizagem em métodos
para IQA, visando prever a qualidade da imagem com a mesma acuréacia do julgamento humano, foram

11,12 como

desenvolvidas. As primeiras abordagens utilizaram técnicas de aprendizagem de maquina
em [33-35]. Narwaria e Lin [35] propuseram um método baseado em decomposicdo de valor singular

(Singular Value Decomposition, SVD) usando support vector regression (support vector regression, SVR).

Reference Image
.

Reference Similarity
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Vector
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y p f:;;elriillz Overall
Machine %‘::)l:;y
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Distorted Subj ec.t1ve
NMF Quality
Bases Scores

Figura 7 — Processo computacional do método non-Negative Matrix Factorization (NMF).
Fonte: Adaptado de Wang et al. [33].

Wang et al. [33] propuseram um novo método FR que aplica fatoracdo de matriz ndo negativa
(non-Negative Matrix Factorization, NMF) para medir degradagdes de imagem. O método FR-IQA proposto,
conforme Fig. 7, emprega a fatoragdo de NMF para descricdo de distor¢des e a maquina de aprendizado
extremo (Extreme Learning Machine, ELM) para o pooling de efeitos. A NMF ¢ utilizada para decompor

as imagens original e distorcida em bases e coeficientes, aproveitando sua representa¢do baseada em

11 Aprendizado de mdquina é a programagio de computadores para otimizar os pardmetros de um modelo usando os dados de

treinamento ou a experiéncia passada. O modelo pode ser preditivo para fazer previsdes no futuro, ou descritivo para obter
conhecimento a partir dos dados, ou ambos [31].

O uso de técnicas de aprendizado de mdquina e inteligéncia artificial se expandiu rapidamente em diferentes dreas da vida,
como finangas, educagdo, medicina, inddstria manufatureira, seguranca cibernética [32], inclusive, na drea de IQA.

12
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partes para capturar degradacdes de forma consistente com a percepcao humana. O modelo foca o
aprendizado da relacdo entre o vetor de similaridade (obtido via similaridade de cosseno das bases
NMEF) e as pontuagoes subjetivas (MOS). Em termos de eficiéncia, a ELM proporciona uma velocidade de
aprendizado significativamente mais rdpida que redes neurais ou SVR, além de maior precisdo. O tempo
de processamento do método é competitivo, sendo mais rdpido que métricas como MAD, VIF e IW-SSIM,

demonstrando alta eficdcia ao superar algoritmos do estado da arte em termos de precisdo e robustez em

miltiplos BDIs.
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Figura 8 — Processo computacional do método Perceptual Feature Similarity Index (PFSI).
Fonte: Adaptado de Tang et al. [34].

Viérios outros métodos FR-IQA baseados em aprendizagem podem ser encontrados na literatura,
como em [34], baseados em Random Forest (RF). Tang et al.[34] propuseram o método Perceptual Feature
Similarity Index (PFSI), Fig. 8, que avalia a qualidade de imagens coloridas combinando caracteristicas
dos dominios espacial e de frequéncia. PFSI extrai o gradiente (GM) no dominio espacial, depois utiliza
filtros log-Gabor (textura) e DCT (frequéncia) para capturar propriedades do HVS. Uma inovagédo é o

uso de um mapa de estrutura localizada (LS), que combina GM e congruéncia de fase (PC), semelhante
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a FSIM [24], para melhorar a percepc¢ado de distor¢des estruturais, superando limita¢des individuais de
cada mapa. O modelo utiliza RF como ferramenta de regressdo para fundir vetores de similaridade e pon-
tuagdes subjetivas, superando métodos de pooling tradicionais. Embora o tempo médio de processamento
(0,1348s) seja superior a métodos simples como GMSD (0,0083s), ele é comparavel ao FSIM (0,0983s). O
PFSI demonstra eficdcia superior em predigdo de qualidade, com alta precisdo e robustez em diversos

BDIs, superando amplamente métricas do estado da arte.
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Figura 9 — Processo computacional do método Deep Image QuAlity Measure para FR IQA (DIQaM-FR).
Fonte: Adaptado de Bosse et al. [36].

Mais recentemente, métodos de IQA baseados em aprendizagem tém sido desenvolvidos por
meio de redes neurais profundas (Deep Learning, DL) como em [36—40]. Nesse sentido, em nivel de IQA,
Bosse et al. [36] apresentaram uma abordagem baseada em DL para NR e FR-IQA, onde a Fig 9 ilustra
o método Deep Image QuAlity Measure para FR IQA (DIQaM-FR). Varga [43] apresenta uma nova
arquitetura NR-IQA baseada em aprendizado profundo que depende da fusdo de decisdo de pontuagdes
de qualidade de multiplas imagens, provenientes de diferentes tipos de redes neurais convolucionais
(Convolutional Neural Networks, CNNs).

Outros métodos FR-IQA podem ser encontrados na literatura, tendo como arquitetura uma CNN
ou uma DNN [37], [38], [46-51], [109]. Nesse contexto, Kim et al. [37] propuseram o modelo Dynamic
Receptive Field generation based Image Quality Assessor (DRF-IQA), ilustrado na Fig. 10, que possui
uma estrutura de avaliagdo de qualidade de imagem baseada em campos receptivos dindmicos que se
ajustam ao tipo de distor¢do. O modelo divide o processamento em dois fluxos: representagdo dindmica
de erro (stream 1) e pooling de qualidade sensivel a sensibilidade visual (stream 2). O stream 1 foca na
representacdo dindmica de erro, onde uma CNN gera perfis de campos receptivos dindmicos a partir da
imagem distorcida. Esses perfis sdo convoluidos com as imagens de referéncia e distorcidas, resultando
em mapas de erro espacial. J& o stream 2 envolve a geragdo do mapa de sensibilidade visual. Este mapa é
utilizado como um mecanismo de ponderacdo que atua sobre o mapa de erro espacial gerado no primeiro
fluxo, refinando a estimativa da qualidade final ao priorizar 4reas com maior sensibilidade percebida.
Diferente de métodos holisticos, ele gera campos receptivos via uma CNN treinada para produzir mapas

de erro espaciais, os quais sdo posteriormente ponderados por um mapa de sensibilidade visual. O
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modelo se destaca por sua alta eficicia e precisdo de predicdo superior em diversas BDIs.
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Figura 10 — Processo computacional do método Dynamic Receptive Field generation based Image Quality

Assessor (DRF-IQA).
Fonte: Adaptado de Kim et al. [37].

2.2.4 Métricas Estatisticas de Predicao da Avaliacao

A validacdo de modelos de Avaliacdo de Qualidade de Imagem (IQA) depende da capacidade do
algoritmo em replicar o julgamento humano. Para medir essa eficacia, tanto na literatura [16], [71], [77],
[110-116], quanto em grupos de especialistas como o VQEG [11] definem métricas que avaliam a acurécia,
a monotonicidade e a consisténcia das predi¢des em relagdo aos scores subjetivos (Mean Opinion Score -
MOS).

Antes da aplicagdo de algumas métricas, é comum realizar um mapeamento ndo linear (regresséo
logistica) para compensar varia¢des na escala de avaliagdo. As métricas mais utilizadas sdo descritas a
seguir, conforme [10], [11].

O Coeficiente de Correlagao Linear de Pearson (Pearson Linear Correlation Coefficient, PLCC) mede
a precisdo da predicdo, avaliando a correlacao linear entre os valores objetivos previstos pelo modelo (s;)
e as notas dadas por humanos (0;).

A férmula do PLCC é expressa por:

Yty (s~ 5)(0i — 0)
\/Zilil(si —5)? Zi]\il(oi —0)?

onde N é o ntimero de amostras, e § e 0 representam as médias das pontuagdes objetivas e subjetivas,

PLCC =

)

respectivamente [77]. Valores préximos de 1 ou -1 indicam alta precisao linear.
O Coeficiente de Correlagdo de Postos de Spearman (Spearman Rank-Order Correlation Coefficient,
SROCC) é utilizado para avaliar a monotonicidade da predigdo. Diferente do PLCC, esta métrica nédo

depende dos valores exatos, mas sim da ordem (postos) das imagens, sendo ideal para verificar se o



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 44

modelo classifica corretamente qual imagem tem melhor qualidade que outra.

A férmula do SROCC é dada por:

6N, a2
=1 - —==L
SROCC =1~ GBS,

sendo d; a diferenga entre a posicdo (rank) da imagem ¢ na avaliagdo objetiva e na avaliagdo subjetiva
[111].

Similar ao SROCC, o Coeficiente de Correlagdo de Postos de Kendall (Kendall Rank-Order Corre-
lation Coefficient, KROCC) [117] também mede a monotonicidade, mas foca na concordancia de pares.
Ele verifica se a ordem de qualidade entre dois pares de imagens é a mesma para o humano e para o
algoritmo.

A férmula é definida como:

N.—N,

KROCC = WN—EII)
onde N, é o nimero de pares concordantes e N; 0 niimero de pares discordantes [114].

O Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error, RMSE) é a métrica utilizada para quantificar

o erro absoluto de predi¢do de um modelo de avaliagdo de qualidade. De acordo com a metodologia

estabelecida pelo VQEG [11], o RMSE deve ser calculado a partir do erro absoluto de predi¢do, denotado

como Ferror, ap0s a aplicagdo de uma fungdo de mapeamento para alinhar os scores objetivos aos

subjetivos.

A férmula para o célculo do RMSE é definida como:

N (Perror(9))?
RMSE = \/ N ,

onde N denota o nimero total de sequéncias de imagens consideradas na andlise. P, (i) é 0 erro de

predigdo para a amostra i, resultante da diferenga entre o valor previsto pelo modelo (ap6s o mapeamento)
e o valor subjetivo real (M OS ou DMOS). d representa o nimero de graus de liberdade da fungéo de
mapeamento utilizada.

Conforme as diretrizes do VQEG, o valor de d depende da complexidade da funcédo de ajuste.
Por exemplo, no caso de um mapeamento que utilize uma func¢do polinomial monoténica de 3* ordem,
utiliza-se d = 4, uma vez que existem quatro coeficientes na funcao de ajuste. Esta métrica é fundamental
para a andlise da consisténcia da predigao, pois, ao contrdrio das correlagdes de postos, o RMSE penaliza
variagdes significativas entre a qualidade prevista e a percebida, oferecendo uma visdo clara da magnitude
do erro residual do modelo [11].

Em resumo, enquanto o PLCC e o RMSE avaliam a proximidade numérica dos valores previstos
em relacdo aos julgamentos humanos, 0 SROCC e o KROCC focam na capacidade do modelo em ordenar
corretamente diferentes niveis de distor¢do. Um modelo de IQA robusto deve apresentar altos valores de

PLCC e SROCC/KROCC, aliados a baixos valores de RMSE [113].



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 45

2.2.5 Classificacao de Métodos quanto a sua Referéncia

Os métodos podem ser classificados, quanto a sua referéncia, em trés categorias, a saber: referéncia
completa (Full-Reference, FR), quando a fonte de referéncia estd disponivel; referéncia reduzida (Reduced-
Reference, RR), quando informagdes parciais da fonte de referéncia estdo disponiveis; e sem referéncia
(No-Reference, NR, ou blind), quando a fonte de referéncia ndo estd disponivel [13]. Os exemplos a seguir
foram ilustrados para videos, mas os preceitos quanto a referéncia da imagem para classificacio de um

método aplicado as imagens sdo os mesmos.

2.2.5.1 Meétodo Full-Reference (FR)

Os métodos FR sdo muito utilizados em algoritmos de compressao para orientagdo e ajustes de parametros
no encoder'?, bem como teste e monitoramento da qualidade no decoder. Os métodos FR realizam célculos
de comparagdo quadro a quadro entre o video de referéncia e o video de teste; essa categoria exige que o

video de referéncia, usualmente em uma forma ndo comprimida, encontre-se a disposi¢do no mesmo

lugar do video de teste. Esse método é ilustrado na Fig. 11 para um cendrio em uma rede IP (Internet

ﬁ

Protocol).

!
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Figura 11 — Referéncia Completa (Full-Reference, FR).
Fonte: Autoria propria.

2.2.5.2 Método No-Reference (NR)
Métodos NR realizam os calculos considerando apenas o video de teste. A Fig. 12 ilustra um cenario em

uma rede IP para avalia¢oes de qualidade de video feitas com métodos NR, que sdo os mais complexos,

13 A compressio é o processo de compactar dados em um ntimero menor de bits. A compressao envolve um par complementar

de sistemas: um codificador (encoder) e um decodificador (decoder). O codificador converte os dados de origem em uma
forma comprimida (ocupando um ntimero reduzido de bits) antes da transmissdo ou armazenamento, e o decodificador
converte a forma comprimida de volta em uma representagido dos dados de video originais. O par codificador/decodificador é
frequentemente descrito como um CODEC (codificador/decodificador), como por exemplo, MPEG-4 e H.264 [97].
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pois ndo usam a referéncia (fonte dos dados) em suas avaliagdes. A construcdo desses métodos, devido a

auséncia da referéncia, torna-se um desafio atualmente.

VIDEO DE

VIDEO DE . <
> " 'sAiDA

ENTRADA

SISTEMADE | .
AVALIAGAO DA | METODO

QUALIDADE DE | OBJETIVO
ViDEO

Figura 12 — Sem referéncia (No-Reference, NR).
Fonte: Autoria proépria.

2.2.5.3 Meétodo Reduced-Reference (RR)

Métodos RR realizam os célculos considerando algumas caracteristicas extraidas do video de referéncia e
as comparam com as caracteristicas do video de teste. A Fig. 13 ilustra um cendrio em uma rede IP, onde,
além do video de entrada codificado, transmitido e decodificado, algumas caracteristicas do video sdao
extraidas, como bordas, por exemplo, e enviadas também para o destino. Com o video decodificado, bem
como as caracteristicas do video, evidentemente sincronizadas espago-temporalmente, um sistema, por

meio de métodos RR, pode avaliar a qualidade deste video no destino.

VIDEO DE
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VIDEO DE
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SISTEMADE |
AVALIAGAO DA | METODO
QUALIDADEDE = OBJETIVO
VIDEO

Figura 13 — Referéncia Reduzida (Reduced-Reference, RR).
Fonte: Autoria prépria.
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2.3 Regiao de Interesse (Rol)
A Regido de Interesse (Region of Interest, Rol) é definida como um subconjunto ou parti¢do especifica
de uma imagem que contém as informacdes mais relevantes para uma determinada andlise ou para a
percepcdo humana. No contexto do processamento digital, a identificagdo de uma Rol permite a redugdo
da complexidade computacional, concentrando os recursos de processamento apenas nos pixeis que
possuem alto valor informativo, ignorando dreas redundantes ou de fundo [114], [118], [111], [119].

Sob o guarda-chuva da Avaliagdo de Qualidade de Imagem (IQA), o conceito de Rol esta
intrinsecamente ligado a Saliéncia Visual (VS). Estudos da literatura, como em [120], [77], [114], [121],
demonstram que o HVS nédo analisa uma imagem de forma uniforme; em vez disso, ele foca a atengéo
em regides especificas que atraem o olhar devido a caracteristicas como contraste, cor, brilho, bordas ou
movimento [118], [119]. Portanto, modelos modernos de IQA utilizam mapas de Rol para ponderar a
qualidade local, atribuindo pesos maiores as distor¢des que ocorrem dentro das dreas de interesse, uma
vez que estas tém um impacto significativamente maior na opinido subjetiva final (MOS) do que falhas
em dreas periféricas [120].

A Fig. 45 apresenta exemplos de Rol extraidas da BDI denominada VAIQ (Visual Attention for
Image) [122]. A BDI VAIQ! foi criada com base nos resultados de um experimento de rastreamento
ocular envolvendo 15 observadores humanos do campus de Campbelltown da Universidade de Western

Sydney. As idades variaram de 20 a 60 anos, com uma média de 42 anos. Essa BDI facilita a incorporagao

de modelos de atencdo visual (Visual Attention, VA) em métricas de qualidade de imagem projetadas com

base nas BDIs IVC [123], LIVE [12] e MICT [124].

(d)

(© (®) (h)

Figura 14 — (a-d) sdo imagens de referéncia, originais da BDI LIVE [12]. (e-h) sdo mapas com regido de
interesse (Region of Interest, Rol) na BDI VAIQ em [122] correspondentes, respectivamente,
as imagens de referéncia de (a-d).
Fonte: Autoria prépria.

14 A BDI VAIQ estd disponivel gratuitamente para a comunidade cientifica [122].
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TRABALHOS RELACIONADOS

ste capitulo apresenta os trabalhos relacionados a esta tese, que contém uma breve revisdo
das caracteristicas perceptuais presentes nos métodos analiticos comparados, bem como sdao
abordadas suas habilidades perceptuais (eficacia e eficiéncia). Vale ressaltar que os métodos

mencionados na Secdo 2.2.3.2 ndo sdo novamente abordados neste capitulo.

3.1 Introducao

A ideia central das sec¢des a seguir é subsidiar o leitor quanto as caracteristicas perceptuais presentes nos
métodos analiticos comparados nesta tese. Para isso, tais caracteristicas sdo descritas de forma geral, bem
como sdo ilustrados os processos computacionais de cada método. Além disso, para suscitar discussdes
mais assertivas sobre as habilidades perceptuais, algumas observagdes sdo consideradas sobre a eficicia e
eficiéncia desses métodos. Vale ressaltar, contudo, que para uma investigagdo mais aprofundada desses

métodos, as fontes primadrias de seus artigos devem ser consultadas.

3.2 Visao Geral dos Métodos Comparados

Além das caracteristicas dos métodos analiticos mencionados na Secédo 2.2.3.2, existem outros métodos
que se baseiam na magnitude do gradiente (gradient magnitude, GM), ou GM combinada com outras
caracteristicas, como, por exemplo, congruéncia de fase (phase congruency, PC) ou saliéncia visual (visual
saliency, VS). Neste contexto, a similaridade de caracteristicas (Feature SIMilarity, FSIM/FSIM() [24], Fig.
15, emprega duas caracteristicas (PC e GM) para caracterizar a qualidade visual percebida. A PC é usada
como a caracteristica primdria no cdlculo da FSIM. Enquanto isso, considerando que a PC é invariante ao
contraste, a GM da imagem é computada como a caracteristica secunddria para codificar a informagao de
contraste. Zhang et al. [24] garantem que PC e GM sdo complementares e refletem diferentes aspectos do

HVS em relacéo a avaliacdo da qualidade da imagem local.
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PROCESSO METODOLOGICO

STE capitulo apresenta, em detalhes, o processo metodolégico de pesquisa utilizado para a
criagdo do método analitico perceptual proposto a FR-IQA. Nesse contexto, sdo apresentadas
oito bases de dados de imagens (BDI), bem como os procedimentos experimentais e anélises

estatisticas que subsidiam a comprovacado das habilidades perceptuais (eficiéncia e eficicia) de PEL em

relagdo aos dezenove métodos FR-IQA do estado da arte comparados.

4.1 Introducao
Como mencionado na Secdo 1.4, esta tese é baseada em uma pesquisa com abordagem quantitativa. A
coleta de artigos foi realizada de maneira exploratéria.

Os passos que compdem o processo metodolégico para criagdo do novo método analitico

perceptual proposto nesta tese sdo listados a seguir:

i) Investigacdo de BDI e métodos existentes na literatura voltados a FR-IQA, que constituem os

materiais necessarios as devidas exploragdes cientificas;
ii) Descri¢do do Processo Computacional do método proposto; e

iii) Avaliagdo do método proposto para verificar suas habilidades perceptuais competitivas, sob BDIs

voltadas a FR-IQA, em relacdo aos métodos do estado da arte.
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Os passos i e iii tém seus planejamentos apresentados nas préximas se¢des, conforme procedi-
mentos recomendados nos relatdrios finais produzidos pelo VQEG (Video Quality Experts Group) em
2003 [10] e 2008 [11], bem como suas implementagdes no Capitulo 6. O passo ii, refere-se ao desenvol-
vimento de métodos a serem propostos, neste sentido, o Capitulo 5 detalha o processo computacional
do método PEL proposto. A Fig. 32 apresenta uma visdo geral e sisteméatica do Processo Metodolégico

constituido nesta tese, descrito em mais detalhes nas se¢des seguintes.

4.2 Materiais

Os materiais utilizados nesta tese, descritos nas subsecdes a seguir, sdo constituidos por oito bases de
dados de imagens, bem como dezenove métodos objetivos voltados & FR-IQA do estado da arte, além do

proprio método PEL proposto.

Tabela 3 — Comparagdo das oito bases de dados de imagens para IQA utilizadas.

Base de Dados Ano | Avaliadores | Imagens de Imagens Tipos de | Resolugio (pixel)
de Imagens (BDI) Referéncia | Distorcidas | Distor¢des
IVC [123] 2005 15 10 185% 4 512x512
LIVE [12] 2005 20-29 29 779 5 618x453 - 768x512°
CSIQ [134] 2010 25 30 866 6 512x512
MICT [124] 2011 27 14 182 2 768x512
VCL [135] 2012 118 23 552 4 683x512 - 768x512¢
TID13 [136] 2013 971 25 3.000 24 512x384
CIDIQ [137] 2014 17 23 690 6 800x800
KADID [138] 2019 2.209 81 10.125 25 512x384

# Somente imagens coloridas foram utilizadas.
b 640x512, 610x488, 610x488, 627x482, 634x505, 480x720, 634x438 e 632x505.
€ 512x684, 512x771, 512x768 e 771x512.

4.2.1 Bases de Dados de Imagens (BDIs)
As BDIs IVC [123], LIVE [12], CSIQ [134], MICT [124], VCL [135], TID13 [136], CIDIQ [137] e KADID
[138], amplamente utilizadas na literatura, foram usadas nos experimentos para avaliar o desempenho
dos métodos. Cada BDI contém tanto imagens de referéncia quanto imagens distorcidas, bem como suas
pontuacdes subjetivas correspondentes, sendo tais pontuagdes medidas em Mean Opinion Score (MOS)
ou Differential Mean Opinion Score (DMOS).

Informagdes resumidas sobre essas oito bases de dados de imagens sdo descritas nas subsecdes a
seguir, mas a Tabela 3 apresenta uma visdo geral sobre tais informagdes, onde no total hd 235 imagens de
referéncia (ou originais) e 16.379 distorcidas (ou de testes). A Tabela 5 apresenta os tipos de distor¢do em

cada BDI. Vale destacar, no entanto, como em [126] e [75], que a comparag¢do de desempenho em tipos
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Tabela 4 — Tipos de Distor¢des em cada BDI'

v LI (&) MI vC
- + + - +

=]
=

CI ES KA NI Distortion Types
- - + - Additive white Gaussian noise

- - + - Noise in color components
- - - - Spatially correlated noise
- - + + Masked noise or Color quantiz.
- + - - High frequency noise

- - + - Impulse noise

- - - - Quantization noise

+ + + + Gaussian blur

- - - - Image denoising

+ JPEG compression

+ JPEG2000 compression
+ JPEG transmission errors

+ +
+ +

- - - - JPEG2000 transmission errors
- Non eccentricity pattern noise
- Local block-wise distortions
Mean shift

+ Contrast change

- Change of color saturation

\
\

+ o+ o+ o+ o+ o+
\

+ Multiplicative Gaussian noise

- - - - Comfort noise

- - - - Lossy compression of noisy images
- - - - Image color quantization

- - - - Chromatic aberrations

\
\
\
\
\
+ 4+ + o+ o+ o+ o+ o+
\
\
\

- - - - Sparse sampling and reconstr.
LAR coding
- + - - - - - - - - Fast fading rayleigh

+
'
'
'
'
'
'
'
'
'

- - + - - - - - - - Additive pink Gaussian noise
Poisson noise

'
'
'
'
'
'

+
'
'
'

- Lens blur - circular kernel

+ Motion blur - line kernel

- Color shift - randomly translate
- Color saturation 1 with HSV
- Denoise - Gaussian white noise
Brighten - non-linearly adjust
- Darken - similar to brighten

- Jitter- bicubic interpolation

+ Pixelate - downsize and upsize
- Quantization - Otsus method

\
\
\
\
\
\
\
\
+ 4+ o+ o+ o+ o+ o+ o+
\

- High sharpen - unsharp masking
- - - - - - - +

- Interpolation - down and upsampling

- - - - - - - + - - Ringing
" IV: IVC, LI LIVE, CS: CSIQ, MI: MICT, VC: VCL, TI: TID13, CI: CIDIQ, ES: ESPL, KA: KADID, NI: NITS.

individuais de distor¢des ndo é abordada no primeiro momento desta tese, ficando apenas para a versao

final.

4.2.1.1 BDI:IVC

IVC [123] é uma BDI desenvolvida na Universidade de Nantes, Franga, em 2005. Ela consiste em 10
imagens de referéncia no formato ‘bmp’, 185 imagens distorcidas, quatro tipos de distor¢ao e sua avaliagdo
subjetiva, realizada por meio do método DSIS, é avaliada por 15 individuos. Todas as imagens possuem
uma resolucdo de 512x512 pixeis. O MOS é calculado a partir da pontuagdo de qualidade individual.
A escala de qualidade mostrada ao observador humano para a classificagdo varia de 1 a 5. A Fig. 33

apresenta as imagens de referéncia de IVC.
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Figura 34 — Imagens originais da BDI LIVE [12].

4.2.1.2 BDI: LIVE
LIVE [12] é uma BDI com imagens coloridas, como podem ser vistas suas imagens de referéncia na Fig.

34, desenvolvida pela Universidade do Texas, Austin, em 2005. Ela consiste em 29 imagens de referéncia
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no formato ‘bmp’, 779 imagens distorcidas e cinco tipos de distorcdo, e sua avaliagao subjetiva, realizada
por meio do método SSCQE, é avaliada por 20 a 29 individuos. Os individuos foram solicitados a fornecer
sua percepgdo de qualidade em uma escala linear continua, dividida em cinco regides iguais marcadas
com os adjetivos "Péssima", "Ruim", "Razoédvel", "Bom"e "Excelente". O DMOS também é calculado a

partir da pontuacdo de qualidade individual.

Figura 35 — Imagens originais da BDI CSIQ [134].

4.2.1.3 BDI: CSIQ

CSIQ [134] é uma BDI com imagens coloridas, como podem ser vistas suas imagens de referéncia na Fig.
35, desenvolvida pela Oklahoma State University, EUA, em 2009. Ela consiste em 30 imagens de referéncia
no formato ‘png’, 866 imagens distorcidas em 6 tipos diferentes de distor¢do, em quatro ou cinco niveis

distintos. Os experimentos foram realizados, por meio do método SSCQ), sobre 5.000 avalia¢des subjetivas
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a partir de 35 observadores diferentes. As imagens da CSIQ foram avaliadas subjetivamente com base na
exibigdo sequencial em quatro monitores LCD calibrados, dispostos lado a lado e a mesma distancia de
observagdo em relacdo ao observador. Todas as imagens possuem uma resolugdo de 512x512 pixeis. O

DMOS foi calculado a partir da pontuacdo de qualidade individual.

Figura 36 — Imagens originais da BDI MICT [124].

4.2.1.4 BDI: MICT

MICT [124] é uma BDI com imagens coloridas, como podem ser vistas suas imagens de referéncia na Fig.
36, desenvolvida pela Universidade de Toyama, Japdo, em 2008. Ela consiste em 14 imagens de referéncia
no formato ‘bmp’, 182 imagens distorcidas, sendo os dois tipos de distor¢ao JPEG ou JPEG2000, e sua
avaliacdo subjetiva, realizada por meio do método DSIS, é avaliada por 14 individuos. Todas as imagens
possuem uma resolucgao de 768x512 pixeis. O MOS é calculado a partir da pontuagdo de qualidade

individual. A escala de qualidade mostrada ao observador humano para a classificagdo varia de 1 a 5.

4.2.1.5 BDI: VCL

A BDI VCL@EFER [135], chamada apenas de VCL nesta tese, consiste em 575 imagens no formato ‘bmp’,
23 das quais sdo originais, com 4 tipos diferentes de degradagdo por imagem e 6 graus de degradacao. Os
tipos de degradacdo sao: JPEG2000, JPEG, Ruido gaussiano e Ruido branco. O teste foi conduzido em
118 individuos que tiveram que classificar 11.307 imagens no total (cerca de 96 imagens por observador).
Cada imagem foi avaliada entre 16 e 36 vezes por meio do método SSCQE. A pontuacdo média de opinido
(MOS) foi calculada conforme a Rec. ITU-R BT.500-11. A Fig. 37 apresenta as imagens de referéncia de
VCL.
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Figura 38 — Imagens originais da BDI TID2013 [136].

4.2.1.6 BDI: TID2013
TID2013 [136] é uma BDI com imagens coloridas, cujas imagens de referéncia podem ser vistas na Fig. 38,

foi desenvolvida pela Universidade de Tecnologia de Tampere, Finlandia, em 2013. Ela consiste em 25
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imagens de referéncia no formato ‘bmp’, 3.000 imagens distorcidas e 24 tipos de distor¢ao, e sua avaliacao
subjetiva, realizada por meio do método DSIS, é avaliada por 971 individuos. O MOS é entdo calculado
a partir da pontuacdo de qualidade individual. Todas as imagens possuem uma resolugido de 512x384

pixeis. A escala de qualidade mostrada ao observador humano para a classificagdo varia de 0 a 9.

4.2.1.7 BDI: CIDIQ

A BDI Colourlab Image Database: Image Quality (CID:1Q) [137], simplificado aqui como CIDIQ, contém
23 imagens pictéricas selecionadas como imagens de referéncia com seis distor¢des diferentes em 5 niveis,
totalizando 690 imagens distorcidas, sendo ambas no formato ‘bmp’. As distor¢des sdo classificadas como
compressdo JPEG, compressdo JPEG2000, ruido de Poisson, desfoque e dois algoritmos de mapeamento
de gama. A resolugdo de todas as imagens é de 800 por 800 pixeis. O CIDIQ contém as pontuagdes

subjetivas de 17 individuos. A Fig. 39 apresenta as imagens de referéncia de CIDIQ.

Figura 39 — Imagens originais da BDI CIDIQ [137].

4.2.1.8 BDI: KADID

KADID-10k [138] é uma BDI com suas imagens distorcidas artificialmente, desenvolvida pela Universi-
dade de Konstanz, Alemanha, em 2019. Ela consiste em 81 imagens de referéncia no formato "png’, 10.125
imagens distorcidas e 25 tipos de distor¢ao, onde tais imagens foram avaliadas subjetivamente por 2209
individuos, realizada por meio do método SSCQE. Com base na avaliagdo, o DMOS é calculado. A escala

de qualidade usada varia de 1 a 5. A Fig. 40 apresenta as imagens de referéncia de KADID.
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Figura 40 — Amostra das imagens originais da BDI KADID-10K [138].

4.2.2 Métodos Objetivos Comparados

Os resultados do método proposto nesta tese sdo comparados, sob as oito BDI descritas na secdo anterior,
com dezenove métodos FR-IQA do estado da arte, incluindo SSIM [21], MS-SSIM [22], FSIM¢ [24], GMSD
[71], VSI [120], MCSD [16], SCQI [126], PSIM [125], RVSIM [73], SSRM [127], HaarPSI [128], EFS [74],
SPSIM [75], CVSS [72], SSVD [76], SUMMER [133], VCGS [77], DSSIM [129] e SSVS [78].

4.3 Verificacao das Habilidades Perceptuais dos Métodos
Para se verificar as habilidades perceptuais do método proposto, foram realizadas avalia¢des de sua
eficiéncia (custo computacional, Se¢do 4.3.1) e de sua eficacia (Andlise de Desempenho, Se¢do 4.3.2) em
relacdo aos dezenove (19) métodos do estado da arte sob oito (8) bases de dados de imagens voltadas a

FR-IQA. Além disso, um ponto bastante relevante quanto a escolha por um método é seu custo-beneficio,
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que muitas vezes é ignorado por diversas pesquisas. Nesta tese, o custo-beneficio foi estabelecido na

Secdo 4.3.3, onde é verificada a correlagéo da eficiéncia do método em relagdo a sua eficécia.

4.3.1 Custo Computacional

Como mencionado na Secdo 1.1, a eficiéncia se refere ao custo computacional, geralmente medido pelo
tempo médio de execugdo de cada imagem, ou pela complexidade do algoritmo, sendo a primeira forma
mais usual.

Para facilitar a leitura dos resultados quanto a classificagdo ascendente do custo computacional
para os dezenove (19) métodos do estado da arte, bem como para o método proposto, foram criados
indices subscritos de 1 (melhor) a 20 (pior), idealizados nesta tese. Vale ressaltar que, na literatura,
geralmente ndo é evidenciada essa ordem nas tabelas, deixando a cargo do préprio leitor classificar os

resultados de cada método.

4.3.2 Analise de Desempenho
Com base nos procedimentos recomendados pelo Video Quality Experts Group (VQEG) [10], [11], trés

etapas foram aplicadas para analisar o desempenho dos vinte métodos. A primeira etapa, descrita na
Secdo 4.3.2.1, consiste em mapear as previsdes dos métodos em uma escala subjetiva. A segunda etapa,
descrita na Segdo 4.3.2.2, utiliza métricas estatisticas para avaliar o desempenho de cada método. Por fim,

a significancia estatistica dos resultados é analisada na Sec¢ao 4.3.2.3.

4.3.2.1 Valores DMOS/MOS e Mapeamento para a Escala Subjetiva

O mapeamento de dados requer o uso de uma etapa de mapeamento nédo-linear. Portanto, para remover
qualquer néo linearidade decorrente do processo de classificagdo subjetiva, bem como para facilitar a
comparacdo de métodos em um dominio comum, a relagdo entre cada previsdao do método e a classificagao
subjetiva correspondente deve ser estimada. Para isso, uma regressdo ndo-linear entre o conjunto de
classificacdes de qualidade de imagem (image quality ratings, IQRs) e o DMOS correspondente (ou MOS,
conforme a BDI) deve ser realizada [11].

A fungdo de regressao logistica foi empregada para a regressdo nao-linear por todos os métodos
comparados nesta tese. Embora valida e amplamente utilizada, a funcéo logistica é uma recomendacéo
obsoleta do VQEG publicada em agosto de 2003 [10]. Em nosso trabalho, a fun¢do polinomial ctbica
recomendada pelo VQEG no Relatério Final de setembro de 2008 [11] foi aplicada. O polindmio ctbico é
definido da seguinte forma:

DMOS, = ax® +bz® 4+ cx + d (4.1)
p
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onde DMOS, é o DMOS previsto. Os pesos a, b e c e a constante d sdo obtidos ajustando a fung¢do aos
dados [DMOS, IQR].

Para fins de entendimento quanto aos resultados dos mapeamentos dos dados, categorizou-se
nesta tese uma comparagdo em nivel de visdo especifica ou geral.

A visdo especifica se refere a uma comparagdo micro ou individualizada dos valores normalizados
de um determinado método de IQA em relagdo aos resultados subjetivos de um determinado BD],
representado, respectivamente, pelo scores objetivos em relagdo aos scores subjetivos. Tal comparagio
pode ser realizada por meio de um gréfico 2D, no formato de grafico de dispersao (scatter), onde em um
eixo sdo exibidos os scores objetivos, e em outro eixo, perpendicularmente, sdo exibidos scores subjetivos.
A Fig. 41 apresenta um exemplo do formato de grafico de dispersdo dos scores objetivos do método SSIM
em relacédo aos scores subjetivos da BDI LIVE.

A visdo geral se refere a uma comparagdo macro ou ampliada da qualidade da distribuicdo de
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Figura 41 — Exemplo de formato de grafico de dispersao (scat-
ter) voltado a visdo especifica quanto ao entendi-
mento da relagdo entre scores objetivos do método
SSIM e scores subjetivos da BDI LIVE.

Fonte: Autoria propria.

o

dados entre os valores normalizados de um conjunto de métodos de IQA e os resultados subjetivos
de uma determinada BDI. Nesse sentido, enquanto a visdo especifica opta por um grafico no formato
scatter, a visdo geral usa um grafico no formato box plot. Embora o uso de diagramas de dispersao tenha
se tornado pratica padrdo em diversos estudos [24], [73], [74-77], obter uma analise de comparacédo de
desempenho mais detalhada em relagdo a qualidade de distribuicdo dos dados e, ao mesmo tempo,
abrangente quanto ao conjunto de métodos envolvidos é vidvel por meio da utilizagdo de um gréfico
box plot. Este formato permite que haja uma consolidagdo dos dados de todos os métodos em um tinico
gréfico para cada BDI, permitindo assim uma anélise comparativa ampla do desempenho desses métodos.
A Fig. 42 apresenta, a esquerda na imagem, um exemplo do relacionamento DMOSxDMOS,, subjetivo

versus pontuagdes obtidas por cinco métodos FR-IQA (PSIM, HaarPSI, SPSIM, SSVS e PEL) para todas as
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imagens de testes da BDI CSIQ em [79].

Base de Dados de Imagens - CSIQ Distribuicao de Dados
9 Outlier O Valores extremos (discrepantes)
g Valor maximo (ndo discrepante)
2 0.4 o
S
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) o 4 g °
& oad B 8 Q3 (75%)
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©
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Figura 42 — Exemplo de box plot (grafico de caixa), a esquerda, Relacionamento de DMOSxDMOS,,
subjetivo versus pontuagdes obtidas por cinco métodos FR-IQA para todas as distor¢des
da BDI CSIQ em [79] e, a direita, uma imagem genérica de um box plot com todos os seus
componentes.

Fonte: Autoria prépria.

O box plot, também conhecido como diagrama de caixa e bigode, tornou-se a técnica padrao
para apresentar cinco valores, consistindo dos quartis minimo, méximo, mediana e inferior/superior
de qualquer base de dados [139], [140]. Este conjunto de valores, como mostrado na Fig. 42, é uma
maneira rapida de resumir a distribuicdo de dados, onde, conforme a imagem a direita, a parte inferior
(quartil inferior, Q1) e a parte superior (quartil superior, Q2) de cada caixa azul sdo os percentis 25 e 75,
respectivamente. O interior desta caixa indica o intervalo interquartil (IQR), que é a 4rea entre os quartis
superior e inferior (ou seja, IQR = Q3-Q1) e consiste em 50% da distribui¢do. A linha verde central dentro
de cada caixa é a mediana (Q3). As linhas vermelhas que se estendem da caixa central até os pontos
de dados mais extremos com hachuras colocadas no final sdo chamadas de whiskers, que sdo os valores
minimo e mdximo na BDI. Finalmente, os outliers sdo considerados valores discrepantes, representados

pelo simbolo preto "o" [140-143].

4.3.2.2 Meétricas Estatisticas de Predicdo da Avaliacao
O desempenho dos métodos de IQA, conforme os relatérios técnicos do VQEG [10], é avaliado em relacdo
a sua capacidade de prever (ou predizer) a avaliacdo subjetiva da qualidade de uma imagem com base

em trés habilidades perceptuais: acuracia, monotonicidade e consisténcia [113].

- Acurdcia: representa a capacidade de prever as classificacdes subjetivas de qualidade com baixo
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erro;

- Monotonicidade: representa o grau em que as previsdes do método concordam com as magnitudes
relativas das classificagdes subjetivas de qualidade; em outras palavras, as pontuagdes objetivas de

qualidade devem ser monotdnicas em sua relacdo com as pontuacdes subjetivas; e

- Consisténcia: representa o grau em que um IQM mantém a precisdo em toda a gama de imagens
de teste. Vale a pena destacar que um método é considerado robusto quando sua consisténcia
permanece diante de uma variedade de distor¢des, especialmente quando tal variedade pertenca a

uma quantidade de banco de imagens mais diversificada possivel.

Quatro métricas estatisticas de predigdo da avaliacdo sdo utilizadas para comparar o desempenho
dos métodos de IQA nesta pesquisa: o Coeficiente de Correlagdo RankOrder de Spearman (SROCC),
o Coeficiente de Correlagdo RankOrder de Kendall (KROCC), o Coeficiente de Correla¢do Linear de
Pearson (PLCC) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). As defini¢des matematicas dessas métricas
estatisticas de avaliacdo podem ser encontradas na Secdo 2.2.4 ou em [11], [71], [111]. Dentre essas
métricas, conforme [10], [71], [111], [113], PLCC é adotada para avaliar a acurdcia da predigdo; SROCC
e KROCC sdo empregadas para avaliar a monotonicidade de predi¢gdo e a RMSE é usada como uma
medicdo da consisténcia de predi¢do dos IQMs.

Em relagdo aos resultados apresentados por essas métricas, é importante destacar que um
método melhor apresenta valores maiores de PLCC, SROCC e KROCC, porém menores de RMSE. Uma
correspondéncia perfeita entre os escores objetivos mapeados (ou seja, DM O.S, ou M OS),) e os subijetivos,

PLCC = SROCC = KROCC =1 e RMSE =0 [110].

4.3.2.3 Significancia Estatistica
A significancia estatistica dos resultados é dada pela razdo entre os RMSEs dos métodos de IQA, conforme

segue:
(RMSEwnax)?

= (RMSEwin)? (4.2)

onde RM SEyax € RMSE gy sdo o maior e o menor RMSE, respectivamente. O parametro ¢ é avaliado
com base na funcéo de distribuicdo F (F-distribution function), que possui um Fi,;ticqi de 5% e garante
um nivel de significAncia de 95%. Se ¢ for maior que 0 F¢piticqr, €ntdo ha uma diferenga significativa
entre os valores de RMSE [11]. Da mesma forma, a distribui¢do F em porcentagem, Fy, = 100 - ((—1),
fornece o nivel de significAncia absoluto. Dessa forma, dois métodos de IQA podem ser considerados
estatisticamente diferentes para valores de ( maiores que 1,05, { > 1,05 (ou Fy, > 5%). Mais detalhes

sobre a significancia estatistica dos resultados podem ser encontrados em [11].
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4.3.3 Custo Computacional versus Analise de Desempenho

Nas Sec¢des 4.3.1 e 4.3.2 foram considerados dois pontos importantes quanto a avalia¢des, a saber, o
custo computacional e a andlise de desempenho. Apesar da grande importancia de tais avaliagdes serem
realizadas de maneira separada, sabe-se que é de suma importancia comparéa-las correlacionadas. Neste
contexto, como descrito na Segdo 1.1, os métodos, em geral, ndo conseguem obter uma boa relagdo entre
seu custo computacional e seu desempenho, notadamente conhecido como custo-beneficio.

O custo-beneficio de um método é verificado pelo seu custo computacional, representado nesta
tese pela Velocidade de Execugdo (frames por segundo, fps), pelo seu desempenho, medido por meio
de alguma métrica estatistica (como SROCC, KROCC, PLCC, dentre outras). Tal comparacdo pode ser
realizada por meio de um grafico 2D, no formato de gréfico de dispersdo (scatter), onde em um eixo
sdo exibidos os valores devidamente normalizados de desempenho dos métodos, por meio de alguma
métrica estatistica (como SROCC, KROCC ou PLCC), e em outro eixo, perpendicularmente, sdo exibidos
os valores dos custos computacionais, via fps, por exemplo. Essa comparagdo, em geral, é realizada
considerando os 3 (Top-3) ou 5 (Top-5) primeiros métodos com melhor desempenho. A Fig. 43 apresenta
um exemplo do formato de grafico de dispersdo de Top-5 de desempenho a partir da métrica SROCC
pela velocidade de execugédo para oito BDIs, onde quanto maior for o valor de SROCC pelo ntimero de

fps, melhor a relagdo custo-beneficio.

0.930

PEL
0.925 A [ ]

0.920 A

0.915 A
HaarPSI
[ ]

Desempenho (SROCC)

0.910 A

SV spsim PSIM
[ ]

0.905 A

0.900

0 10 20 30 40 50
Velocidade de Execucao (fps)
Figura 43 — Exemplo de formato de gréafico de dispersao (scatter) utilizado em anélise especifica de Andlise

de Desempenho versus Custo Computacional.
Fonte: Adaptado de [79].
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METODO ANALITICO PERCEPTUAL PROPOSTO

ste capitulo apresenta uma visdo geral do método analitico perceptual proposto, denominado
Logaritmo do Erro Perceptual (Perceptual Error Logarithm, PEL), para avaliacdo da qualidade
de imagem com referéncia completa, bem como descreve todas as etapas do seu processo

computacional.

5.1 Visao Geral

Esta se¢do apresenta o método analitico proposto para avaliacdo de qualidade de imagem de referéncia
completa, denominado Logaritmo de Erro Perceptual (Perceptual Error Logarithm, PEL). A Fig. 44 mostra
o0 processo computacional do método PEL. r e t representam as imagens de referéncia e teste (distorcidas),
respectivamente. Inicialmente, mapas de luminancia (Y, /Y;) e crominéncia (I, /I, e Q,/Q;) sdo gerados
ap6s a redugdo e conversdo de cor espacial aplicadas as imagens de entrada. Por meio do uso de mapas
de crominancia e luminancia, mapas de diferenca absoluta simples (AD;, ADg e AD}) sdo gerados, bem
como mapas de caracteristicas especiais (Sq, LEg, ADq, ADg e C¢). Os mapas especiais sdo derivados
de extracdes de caracteristicas perceptuais aplicadas a mapas de magnitude de gradiente (GM, e GM;).
Os mapas G M, /GM,; sdo gerados a partir dos mapas LSD, e LSD;, que sdo gerados imediatamente
apos a aplicagdo da filtragem de desvio padrao local (LSD) aos mapas de luminancia. Finalmente, para
calcular a pontuagdo PEL, uma funcao logaritmica é aplicada ao mapa de erro perceptual (PE), que
combina os mapas simples e especiais, bem como ajusta essa combinagdo com base no peso dos mapas
de similaridade de superpixel (Wsp) e energia local (W g). Detalhes sobre cada etapa sdo fornecidos na

secdo a seguir.
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Figura 44 — Fluxograma do processo computacional para o método analitico perceptual proposto voltado
a FR-IQA: Perceptual Error Logarithm (PEL).
Fonte: Autoria prépria.

5.2 Processo Computacional

5.2.1 Pré-processamento

A redugdo do tamanho da imagem e a conversao do espaco de cores sdo duas etapas iniciais importantes
no processo computacional de métodos objetivos. A reducdo do tamanho da imagem adiciona eficiéncia
ao método, o que reduz o tempo necessdrio para processar as etapas seguintes. Todas as imagens tém suas
dimensoes reduzidas para 256 segundo a escala empirica proposta por [144]. Em relacdo a conversao do
espago de cores, as imagens coloridas RGB sdo transformadas para o espaco YIQ com um mapeamento

linear [145] definido como:

Y 0299 0587 0.114 | |R
I|=1059 —0274 —0.322| |G|, (6.1)
Q 0.211 —-0.523 0312 | |B
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onde Y é o canal de luminancia para avaliar as distor¢des estruturais das imagens, I e () sdo dois canais
de crominancia usados para caracterizar a degradacdo da qualidade da imagem causada por distor¢oes
de cor [74].

Na Fig. 44, Y, e Y; sdo os mapas de luminancia de referéncia e teste (distorcidos), respectivamente,

enquanto I, (I;) e Q,(Q;) sdo, respectivamente, os canais crométicos I and (), que pertencem a imagem 7

).

5.2.2 Desvio Padrao Local

O Desvio Padrao Local (Local Standard Deviation, LSD) é amplamente utilizado em muitas aplicagdes
devido as informacgoes de textura, como em redes de sensores [146], extracdo de caracteristicas [147],
imagens médicas [148], [149], aplicacdes de vigilancia [150] e avaliagdo da qualidade de imagem [151],
[152]. Nesta tese, uma funcdo foi aplicada aos mapas de luminancia, que realizou a filtragem do desvio

padrdo local da imagem Y e retornou o LSD da imagem filtrada, como segue:

LSD(i) = (Wa Y (Y () - ?i)2)1/2, (5.2)

i=1

onde o valor de cinza de cada pixel de saida LSD(7) é o desvio padrao local da vizinhanga (W) de 3 por
3 em torno do valor de cinza correspondente de cada pixel de entrada Y (i), em que Y; denota o valor
médio na vizinhanga. O desvio padréo local dos mapas de luminancia de referéncia (Y;) e de teste (Y)

sdo definidos como LSD, e LSD;, respectivamente.

5.2.3 Magnitude do Gradiente

Bordas representam variacdes locais significativas em imagens e servem como caracteristicas importantes
para andlise de imagens [153]. Se uma borda for definida como uma mudanga de nivel de cinza, entdo a
derivada, ou gradiente, é uma base natural para um operador de borda [154]. Existem vérios operadores
diferentes para calcular o gradiente da imagem, a saber: Sobel, Roberts, Prewitt e Scharr [77].

O gradiente é amplamente utilizado para avaliacdo da qualidade de imagem, pois captura
mudancas de estrutura e contraste [34]. Uma propriedade importante associada aos gradientes é sua
magnitude [153]. Nesta tese, o operador de Prewitt foi utilizado para calcular a magnitude do gradiente

(Gradient Magnitude, GM), dada por:
GM (i) = /G3(i) + G2(3) (5.3)

onde G}, (t) e G,(7) sdo usados para extrair gradientes horizontais e verticais da imagem, respectivamente,
e i representa o i-ésimo pixel.

Na literatura, como por exemplo em [24], [73], [74-77], a magnitude do gradiente é aplicada
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diretamente aos mapas de luminéncia, ou seja, logo apds a etapa de pré-processamento. Por outro lado, o
método proposto nesta tese aplica a magnitude do gradiente aos mapas gerados pela fun¢éo de desvio
padrao local. Com isso, o método PEL obteve resultados mais correlacionados com o julgamento humano.

Para entender a razdo dessa melhora, a seguir sdo apresentados resultados escalares, na Tabela 5,
e ilustrativos, na Fig. 45. Na Tabela 5, que registra a utilizacdo de 4 métricas estatisticas e 8 BDIs utilizados
nesta tese, totalizando 32 avaliagdes, sdo apresentados resultados na primeira coluna, nominada como
PEL*, quando ndo se aplica a etapa LSD no processo do método PEL, e na segunda coluna, nominada
como PEL, quando aplica-se tal etapa. Nesse sentido, nota-se a vantagem, quanto a eficacia, de se utilizar
a etapa de LSD entre o pré-processamento e a etapa de Gradiente, pois foram alcancadas 27 avaliacdes
pelo que se denota de PEL, enquanto PEL* alcangou os cinco primeiros lugares, totalizando apenas 15%
do total de 32 avalia¢Ges. Vale ressaltar que a tinica vantagem de PEL* é, praticamente, em relacdo ao
BDI MICT, que contém apenas imagens distorcidas com JPEG e JPEG2000. Quem sabe em um contexto
apenas com distor¢des dessa natureza fosse vantajoso ndo usar o LSD como etapa intermediaria, mas

com diversas outras distor¢des existentes nas outras BDI néo foi o caso.

Tabela 5 - Tipos de Distor¢des em

cada BDI.
BDI Métrica PEL’ PEL
SROCCT 0.9125, 0.9438,
IvVC KROCC? 0.7450, 0.7899;
2005 PLCC? 0.9201, 0.9513;

RMSE| 0.4824- 0.37961
SROCCH 0.9529, 0.9657,
LIVE KROCC?H 0.8092, 0.8374,
2005 PLCCT 0.95562 0.9665,
RMSE| 8.06812 7.02761
SROCC?t 0.93872 0.9627
CSIQ KROCCtH 0.77822 0.8264,
2010 PLCC?t 0.9435; 0.9672,
RMSE| 0.08722 0.06691
SROCC?t 0.96371 0.95362
MICT KROCC?H 0.8410; 0.8154>
2011 PLCC?T 0.96761 0.95725
RMSE| 0.2893; 0.33192
SROCCH 0.9488, 0.94832
VCL KROCC?t 0.7925; 0.7935,
2012 PLCCT 0.9502> 0.9518,
RMSE| 7.68052 7.55791
SROCC?t 0.8594> 0.8796,
TID13 KROCCH 0.6694> 0.6981,
2013 PLCC?t 0.87802 0.9020,
RMSE| 0.5939, 0.5357,
SROCCt 0.86102 0.86721
CIDIQ KROCCt 0.6797- 0.6901;
2014 PLCC?T 0.86432 0.8700,
RMSE| 0.75532 0.7404,
SROCCH 0.8471> 0.8762,
KADID KROCC?t 0.65572 0.6908
2019 PLCC?T 0.84632 0.8752
RMSE| 0.57682 0.5238,
" PEL sem a etapa de LSD (Local Standard Devia-
tion).
Fonte: Autoria propria.




Capitulo 5. Método Analitico Perceptual Proposto 81
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Figura 45 — (a-d) sdo imagens de referéncia, originais da BDI LIVE [12]. (e-h) sdo mapas com regido de
interesse (Region of Interest, Rol) em [122] correspondentes, respectivamente, as imagens de
referéncia de (a-d). (i-) sdo imagens distorcidas a partir de suas originais (caps, house, parrots
e plane) da mesma BDI LIVE [12], que foram corrompidas, respectivamente, com JPEG (i),
JPEG2000 (j), ruido gaussiano branco (k) e gaussiano bidimensional circular simétrico (1).
(m-p) sdo mapas de magnitude de gradiente das imagens (i-1) normalmente usados apds
pré-processamento por métodos da literatura. (q-t) sdo mapas de magnitude de gradiente
das imagens (i-1) gerados pelo método PEL ap6s a etapa de desvio padréo local. As setas
vermelhas, os retdngulos amarelos e os circulos verdes comparam os resultados apresenta-
dos pelos mapas (m-p) e (g-t) em relagdo as distor¢des, respectivamente, nas bordas, nas
regides de segundo plano e de primeiro plano. Vale ressaltar que os circulos verdes foram
coincidentemente, em grande parte, posicionados nas imagens de (m-p) e (q-t) para efeitos
de comparagdo em relacdo aos mapas de Rol destacados de (e-h). Os circulos verdes densos
destacam a presenca de bordas fortes, enquanto os menos densos destacam bordas fracas,
respectivamente, representando dessa forma maior ou menor percepgao da Rol por parte de
métodos da literatura ou do proposto nesta tese.

Fonte: Autoria prépria.
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Além dos dados escalares, a Fig. 45 apresenta alguns resultados ilustrativos advindos da com-
paracdo visual dessas duas formas. As Fig. 45(a) a 45(d) sdo imagens de referéncia, originais da BDI
LIVE [12]. As Fig. 45(e) a 45(h) sdo mapas com regido de interesse (Region of Interest, RoI'®)) em [122]
correspondentes, respectivamente, as imagens de referéncia da Fig. 45(a) a 45(d). Os contetidos da Fig.
45(m) a 45(p) apresentam as imagens distorcidas de suas originais (caps, house, parrots e plane) na
BDI LIVE [12], que foram corrompidas, respectivamente, com JPEG (Fig. 45(i)), JPEG2000 (Fig. 45(j)),
ruido gaussiano branco (Fig. 45(k)) e gaussiano bidimensional circular simétrico (Fig. 45(1)). Os mapas
de magnitude de gradiente, frequentemente gerados por métodos da literatura, como da Fig. 45(m) a
45(p), sdo resultados obtidos a partir das imagens distorcidas mostradas na Fig. 45(i) a 45(1). J4 os mapas
de magnitude de gradiente gerados nesta tese, em virtude do uso da camada intermedidria LSD, sdo
apresentados nas imagens da Fig. 45(q) a 45(t).

As comparagdes dessas imagens na Fig. 45 destacadas por setas, retdngulos e circulos, nas duas
formas, revelam distingdes quanto a percepgdo de bordas distorcidas. Quanto a isso, Tang et al. [34]
pontuam que o HVS tende a prestar mais atencéo as bordas fortes da imagem. Nesse contexto, pode ser
observado que as setas vermelhas da Fig. 45(m) a 45(p) destacam tanto as bordas originais quanto sua re-
gido ao redor. Por outro lado, as setas vermelhas da Fig. 45(q) a 45(t) destacam quase que exclusivamente
as regides distorcidas em torno das bordas, mas estas, em geral, ndo sdo computadas como distorgao.

Os retangulos amarelos na Fig. 45 destacam, em segundo plano nas imagens, como as duas
formas caracterizam a filtragem das bordas fortes e fracas. Nesse sentido, métodos da literatura, como
os citados anteriormente, trabalham com as bordas tanto fracas quanto fortes, como destacadas pelo
retangulo amarelo nas imagens dos mapas GM da Fig. 45(m) a 45(p). Isso acontece porque a magnitude
do gradiente é aplicada diretamente em mapas de luminancia. Por outro lado, o método PEL trabalha com
mapas GM, oriundos dos mapas de LSD, que possuem, em grande parte, bordas fortes, como destacadas
no retangulo amarelo da Fig. 45(q) a 45(t), enquanto as fracas sdo, em sua maioria, ignoradas.

Os circulos verdes na Fig. 45 destacam, em primeiro plano nas imagens, a Rol do HVS. Vale
ressaltar que os circulos verdes foram coincidentemente, em grande parte, posicionados nas imagens
da Fig. 45(m) a 45(p) e da Fig. 45(q) a 45(t) para efeitos de comparacdo em relagdo aos mapas de Rol
destacados da Fig. 45(e) a 45(h). Os circulos verdes densos destacam a presenga de bordas fortes, enquanto
os menos densos destacam bordas fracas, respectivamente, representando dessa forma maior ou menor
percepgdo da Rol por parte de métodos da literatura ou do proposto nesta tese.

Comparando os resultados apresentados nas imagens da Fig. 45(m) a 45(p) e da Fig. 45(q) a 45(t),
pode-se notar que praticamente ndo existem diferencas significativas entre a Fig. 45(m) e a Fig. 45(q)
quanto as Rol nas duas formas, como destacadas pelos circulos verdes, e corroborado pelo que [122]
destaca. Um outro ponto observado é a pequena diferenca entre as duas formas quanto a quantidade de
bordas finas nas imagens corrompidas com JPEG. Por outro lado, existe uma grande diferenca entre as

duas formas quanto a quantidade de bordas finas apresentadas entre a Fig. 45(n) e a Fig. 45(r) oriundas

16 Rol: veja Se¢do 2.3
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de imagens corrompidas com JPEG2000. Neste contexto, a Rol utilizada pelos métodos da literatura é
praticamente toda a imagem, como demonstrado pelos circulos verdes, diferente do que é destacado em
[122]. J4 a Rol utilizada pelo PEL estd mais préxima do que é previsto em [122] quando consideradas as
bordas fortes, mas, por outro lado, o método PEL diminui sua capacidade de ser um pouco mais eficaz
por ndo considerar diversas bordas fracas pertencentes a Rol. Isso inclusive ajuda a explicar, conforme os
dados da Tabela 5, o motivo pelo qual o método PEL*, que ndo utilizou a etapa de LSD, obteve melhor
eficacia no BID MITC. Nesse sentido, entdo poderia ser considerado o uso de PEL* para cendrios de
aplicagdes que utilizem apenas imagens corrompidas com JPEG ou JPEG2000.

Diferente dos dois cendrios comparados anteriormente, o método PEL, em geral, obteve vanta-
gens por receber mapas que destacaram bordas fortes e desconsideraram bordas fracas em Rol quanto
as imagens contendo as demais distor¢des. Para exemplificar tal afirmacao, foram destacados circulos
verdes nos mapas representados na Fig. 45(0) e na Fig. 45(s) conforme a Rol apontada por [122], oriundos
da imagem da Fig. 45(k) que foi corrompida com ruido gaussiano branco. Nota-se que na Fig. 45(0)
as bordas fortes e fracas extrapolam os circulos verdes, enquanto que na Fig. 45(s) sdo concentradas
a maioria das bordas fortes na Rol, bem como sdo desconsideradas grande parte das bordas fracas,
favorecendo uma tendéncia mais préxima da Rol apontada em [122]. Para imagens distorcidas com
gaussiano bidimensional circular simétrico, as Rol destacadas nos mapas da Fig. 45(p) e na Fig. 45(t)

seguem praticamente o mesmo comportamento do cendrio anteriormente descrito.

5.2.4 Diferenca Absoluta (Crominancia, Luminancia e Gradiente)
O conceito de diferenca absoluta (Absolute Difference, AD) desempenha um papel fundamental na anélise
de imagens e na visdo computacional. A AD de duas imagens é definida como a soma da diferenca
absoluta em cada pixel [155]. Embora sensivel a varia¢des de ruido e iluminacéo, o conceito fornece
percepcdes valiosas sobre variagdes e mudangas na imagem [153], além de exigir menos recursos compu-
tacionais [155].

Nesta tese, a AD foi aplicada aos mapas de crominancia (,./I; e @,/ Q:), luminancia (Y, /Y;) e
gradiente (GM, / GM,), gerando, respectivamente, os mapas de Diferenca Absoluta de Crominancia (AD;
e ADg), Diferenca Absoluta de Luminéncia (AD;,) e Diferenga Absoluta de Gradiente (AD¢) conforme

as seguintes equagdes:

AD;(i) = [Ip(i) — L(i)], (5.4)
ADq(i) = |Qr (i) — Q:()], (5.5)
ADp(i) = |Y;(i) — Yi (1)l (5.6)

ADq(i) = |GM, (i) — GMy(i)|. 5.7)
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A Fig. 46 apresenta os resultados desses mapas gerados apds a aplicagdo do AD a imagens da
BDI LIVE. As duas primeiras colunas sao as imagens de referéncia (caps, plane, parrots e lighthouse2)
e suas imagens de teste correspondentes, corrompidas com Rayleigh de Desvanecimento Répido (Fast
Fading Rayleigh), Borramento Gaussiano (Gaussian Blur), JPEG2000 e JPEG, respectivamente.

Vdrios testes empiricos foram conduzidos para encontrar a combinagdo mais precisa possivel
para os pares de mapas AD;/ADg e ADy,/ AD¢ nesta tese. Isso se deve ao fato de que, individualmente,
esses mapas, como mostrado nas imagens das colunas trés, quatro, seis e sete da Fig. 46, ndo forneceram
resultados significativos que pudessem contribuir para o aprimoramento do método proposto. Nesse
sentido, as combinag¢des ADxADg, exemplificadas nos mapas da quinta-coluna da Fig. 46, apresentam
notavelmente resultados visuais que contribuiram positivamente para o aprimoramento da percepgao das
regides coloridas das imagens. Esses resultados provavelmente foram aprimorados devido a combinagéo
originada de dois canais de crominancia diferentes. Além disso, vale destacar que as combinagdes

ADxADg conseguiram melhorar a Rol a ser percebida pelo HVS nas imagens.

5.2.5 Energia Local e Constrate
Para melhorar a eficdcia do método proposto sem comprometer sua eficiéncia, nesta tese foi considerado o
uso de mapas de caracteristicas com baixa complexidade de processamento, como energia local e contraste,
mas que ainda podem extrair caracteristicas altamente informativas.

A energia local fornece informagdes sobre a homogeneidade da imagem. Ela apresenta valores
baixos quando as probabilidades dos pares de niveis de cinza sdo bastante semelhantes, e valores altos

caso contrdrio [156]. Entdo, o mapa de energia local proposto nesta tese é dado por:

LE(i) = GM(i) (5.8)

(Gm(i)2 + GM,(i)* + ADg(i)? + K)l/ :

onde GM, e GM, sdo mapas de referéncia e de magnitude de gradiente de teste, AD é especificado em
(5.7), K é uma constante positiva para manter a estabilidade da fra¢do e seu valor proposto é 1.

E importante enfatizar que *LE na Fig. 47 representa os mapas de caracteristicas de energia local
existentes na literatura, que nao utilizam o AD¢ conforme especificado em (5.8). A razdo para adicionar
ADg¢ nesta tese foi para reduzir a intensidade dos valores derivados da energia local conforme o contetido
das préprias imagens. O mapa de caracteristicas L Eg proposto contribui efetivamente como um peso
para ajustar tanto o mapa de Similaridade de Superpixels em (5.13) quanto o mapa de Erro Perceptual
em (5.15). Portanto, o peso Wiz é o resultado do desvio padrao aplicado ao mapa LE, definido nesta

tese como:



85

‘eurdoid euomy :ojuog

‘0112 9p oeddedrad ap soure) wa sopejnsal saroyEPw reduedye ered wanqriuod anb sagdeurquiod

DAy + 1qv @ Oqy eIy P3ustpeln) 9p eIN[0sqy BIULISJI(] (2 (T} “LIDULUIUNT 9P eIN[0SqY BIULIJI(] :7 (T {PIDURUIIOL)) 3P SeIN[OSAY SeIUDISJI(]

:0qv 9 Iqy “(eyuswreandadsar ‘O J[ @ 000ZOHJ[ ‘ourissnen) ojusweriog ‘oprdey ojuaunaurASd(] 9p YIodey wod seprduworiod) sajuapuodsariod

9159} ap suadew sens d ANmmSOﬁsw: o sjorred ‘auerd ‘sded) erugiager ap suaSewr se oes seunjoo sexawrid senp sy ‘[¢1] AT IAG ep suaSewr wa
(D /WD) ayustperd a (4 /K) epueurwn] ‘(*@ /¢ @ *[ /) eouguuod ap sednsajdered ap sedew e epedride ((qv) einjosqy eduaisyi oap sojdwaxyg — 9f eindr]

198ew| 1591 1 98ew| aouaJaey

Capitulo 5. Método Analitico Perceptual Proposto



86

Capitulo 5. Método Analitico Perceptual Proposto

‘euxdoid euomy :ojuog

“eanyeray ep Pxidiadns : py 194 S ‘OpedyIpow

extdiadns :dSg ‘oyustpeid ap ajseryuod :2)) ‘eysodord [ed0] erd1ous 9p ednsIIgdeIeD (D7 /T ‘LINJRID] BU JU)SIXD [BJ0] RI3ISUD 9P BOISLIdNRILD (T,
‘03sodoad opojowr op (Jq) Tenydasiag oxxg ap Teuy edew op oedeurioy e ered wanqryuod anb seonsprajoered sep sajueymsar sedew ap sojdwaxy — /f eIndig

(3d) 4013 [enydaouag (N15dS) 19xidadns,, g o} 1 ERe




Capitulo 5. Método Analitico Perceptual Proposto 87

1 al s 2 Y2
Wip = (— > (LEG() ~ LE) ) (5.9)

1=

onde LE[, é LEZ, que contribuiu de forma mais eficaz do que a simples aplicagdo do mapa LEg, e i
representa o i-ésimo pixel. Observe nos mapas LE¢ da Fig. 47 que a estrutura das imagens ndo é alterada
em comparac¢do com os mapas LE, mas apenas a intensidade da energia local.

O contraste é uma caracteristica importante do HVS, que tem sido amplamente utilizada em
métodos de avaliagdo de qualidade de imagem [34], [126], [73]. Foi utilizada como uma das trés caracte-
risticas (lumindncia, estrutura e contraste) em SSIM [21]. O contraste contribui para diferenciar objetos de
seus fundos [87]. Nesta tese, o contraste de Michelson (CM) [92] é utilizado para calcular o contraste. O

CM foi reescrito como:
B AD(i)
- GM,(i) + GM(i) + K’

onde C¢ é o contraste do gradiente, GM, e GM, sdo, respectivamente, mapas de magnitude do gradiente

Cal(i) (5.10)

de referéncia e de teste, i representa o i-ésimo pixel, enquanto /X é uma constante positiva usada para
manter a estabilidade da fracéo, e seu valor é 1.

E importante destacar que o recurso de contraste, embora amplamente utilizado na literatura, é
aplicado aqui para extrair informagdes relevantes das imagens, como exemplificado na quinta coluna
da Fig. 47, atuando sobre os mapas de magnitude de gradiente derivados dos mapas LSD. O mapa Cg
contribui diretamente para a formagao do mapa de erro perceptual, exercendo influéncia exponencial na

combinacdo AD;+ADg.

5.2.6 Similaridade (Gradiente e Crominancia)
Esta segdo apresenta as similaridades de gradiente e crominancia entre as imagens de referéncia e de teste,
usadas para formar a similaridade de super-pixeis (superpixel similarity). Vale ressaltar que a similaridade
de gradiente e crominancia foi extensivamente investigada na literatura [24], [74], [78], [120] e [157] para
avaliacdo de distor¢des de imagem.

A similaridade do gradiente (gradient similarity) é definida como a similaridade da magnitude do
gradiente em cada pixel entre as imagens de referéncia e de teste, dada por:

o oy 2GM(0) - GM(i) + K
) = GG + G ()P - K

(5.11)

onde GM, e GM, sdo, respectivamente, mapas de magnitude de gradiente de referéncia e teste, K é uma
constante positiva para manter a estabilidade da fragdo e seu valor proposto é 1.

Sejam I,.|I; e Q,|Q; 0s canais cromdticos, respectivamente, I e () das imagens r e t, como em (5.1).
Semelhantemente a definicdo de S, a similaridade entre canais cromaéticos é definida como:

21, (i) - L() + K 2Q-(i) - Q:(i) + K
LGP T L0P T E QP T QP T K

onde K é uma constante positiva para manter a estabilidade da fracdo e seu valor proposto é 1.

Sc(i) = (5.12)
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5.2.7 Similaridade de Super-pixeis

Um grupo de pixeis que compartilham caracteristicas semelhantes, como intensidade, textura e cor,
é chamado de super-pixel (superpixel) [158]. Ren e Malik propuseram o conceito de super-pixel em
[159]. Devido as suas propriedades inerentes, o conceito foi rapidamente adotado em uma ampla gama
de aplicacdes [160], como detecgdo de objetos [161], abordagens de segmentacdo de super-pixeis para
imagens de radar de abertura sintética (SAR) polarimétricas [162], [163], lesdes cutaneas [164], avaliacdo
de métodos para permitir a geragdo de conjuntos de dados de treinamento de aprendizado de maquina
[165], reconstrucdo de imagens [158] e super-resolugdo de imagens [166].

Com base nas vantagens dos super-pixeis, pesquisadores desenvolveram recentemente métodos
voltados para a andlise de qualidade de imagem (IQA). Fang et al. [167] propuseram um modelo de IQA
objetivo para imagens de fusdo de imagens multiexposi¢do (Multi-exposure image fusion, MEF) de cenas
estaticas e dinadmicas, baseado em super-pixeis e uma estratégia de agrupamento adaptativo baseada
na teoria da informacdo. Em nosso trabalho, os métodos [75], SSVD [76] e [78] de FR, descritos na Secdo
3.1, utilizaram os super-pixeis para IQA. Outros pesquisadores utilizaram o super-pixel para IQA em
métodos NR [168], [169].

A similaridade de super-pixeis (superpixel similarity, Sgp), neste trabalho, foi inspirada em
[75]. No entanto, vale destacar que a similaridade de luminancia néo foi considerada aqui no calculo
da similaridade de super-pixeis, conforme proposto originalmente por [75] e utilizado por [78]. A

similaridade de super-pixeis foi reescrita aqui como:
Ssp(i) = [Sa(@)]* > - eap[B(Sc (i) — 1)), (513)

onde « e § sdo parametros para ajustar os pesos das similaridades de gradiente e crominéncia, respecti-
vamente, 0,05 e 0,35, conforme [75]. Vale ressaltar que aqui, além do parametro «, o S também possui,
como parametro de ajuste, o peso Wi g definido em (5.9).

A Fig. 47 apresenta, respectivamente, nas colunas 6 e 7, uma comparacado entre os mapas re-
sultantes da similaridade de super-pixeis (Sgp) proposta em relacdo a SPSIM [75]. Por exemplo, nos
mapas da coluna 7 da Fig. 47, o método proposto em [75] falha em detectar as bordas suprimidas dos
chapéus nos bonés e as existentes nas rodas do avido, bem como as folhas verdes ao redor dos papagaios.
Além disso, tal método falha em detectar efetivamente, em dreas homogéneas, mudangas repentinas na
intensidade luminosa, como na imagem do avido (plane), e o aparecimento de distor¢des, como o efeito
escada (staircase effect), corroborada pela blocagem (blockness) e o padrdo de mosaico (mosaic pattern), na
imagem lighthouse2. Pode-se observar que os mapas Ssp sdo mais eficazes na captura dessas distor¢des,
além de outras destacadas nesses mapas, como borramento (blurring), vibramento (ringing), bordas falsas
(false edges) e efeito mosquito (mosquito effect).

Nesta tese, a similaridade ndo é a protagonista para contabilizar o cdlculo do método proposto,

como evidenciado na maioria dos métodos da literatura, mas contribui como um peso, definido da
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seguinte forma:
X
Wsp = 2_; Ssp(i), (5.14)

onde N denota o nimero de ¢ pixeis no Sgp. O Wgp é combinado com o Wi em (5.16) e (5.17) para

ajustar os mapas de caracteristicas em (5.15), conforme demonstrado na préxima segao.

5.2.8 Calculo da Avaliacao da Qualidade

Esta se¢do detalha como todos os outros mapas de caracteristicas apresentados anteriormente foram
combinados para formar o mapa de caracteristicas final e o indice de qualidade visual do método
proposto.

O mapa de caracteristicas do método proposto, denominado Erro Perceptual (Perceptual Error,
EP), combina as caracteristicas simples, representadas pelos mapas de diferenca absoluta em (5.4), (5.5),
(5.6) e (5.7), com as caracteristicas mais complexas, representadas pelo potencial do mapa de contraste

C¢ e pelos pesos Wi e Wgp, como a seguir:
PE=a- (LSD([eCG}" -(ADg + ADy)) + AD; - ADQ) (5.15)

onde « e § sdo fatores de ajuste definidos nesta tese como:

1
O = WL (5.16)
B=Cy-Wip—Wip (5.17)

onde V£ ¢ W/ . para simplificagdo em (5.16) e (5.17). C; e Cs sdo constantes, respectivamente, 2 e 6,
que contribuem para otimizar os valores ajustdveis de a e 5.

Em (5.15), os mapas de caracteristicas ADg e AD;, foram aprimorados pelo mapa de contraste
C¢ para correlacionar quantitativamente os erros percebidos pelo HVS em relagdo ao canal de luminéancia.
Nesse contexto, para quantificar o poder do mapa de contraste C¢, o fator de ajuste 3 foi definido em
(5.17), representando uma forga de correlagdo formada a partir da combinagdo antagdnica entre os pesos
dos mapas de energia e super-pixel. A fungdo LSD, definida em (5.2), também foi aplicada aos mapas de
luminéncia (ADy, /AD¢) utilizados em (5.15), resultando em melhorias significativas quanto ao método
proposto. Nesse sentido, é importante destacar que a fungdo LSD ndo contribui para melhorias quando
aplicada a mapas de cromindancia. Por outro lado, o fator de ajuste «, definido em (5.16), representando
uma forga de correlagdo proporcionalmente combinada entre os pesos dos mapas de energia e super-pixel,
contribui efetivamente para os mapas de luminancia e crominancia.

Fazendo uma simples comparacédo entre os mapas dos métodos SPSIM e PEL, apresentados
respectivamente na pendtltima e tltima colunas da Fig. 47, dois pontos merecem destaques: 1) os mapas
PE conseguem capturar os erros existentes nas imagens de teste de forma mais eficaz, mesmo quando

tais erros sdo classificados em diferentes tipos de distor¢des; 2) os mapas PE exibem naturalmente
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super-pixeis com dimensdes maiores e, em geral, até mesmo destacando as Regides de Interesse (Regions
of Interest, Rols).

As Tabelas 7 e 9 demonstram a eficacia alcancada pelos mapas PE quando comparados com
aqueles produzidos por outros métodos da literatura. Para realizar tais comparacdes, é necessario
mensurar os escores dos métodos quando aplicados a bancos de dados de imagens e, posteriormente,
analisa-los por meio de métricas estatisticas, conforme apresentado na Segao 4.3.2.

Nesse sentido, a tltima etapa do método proposto fornece a pontuagdo (score), geralmente
chamada de valor ou indice, que representa a avaliagdo da qualidade perceptual a respeito da imagem
analisada. Diferentemente da maioria dos métodos propostos na literatura, que utilizam a similaridade
como medida principal para calcular seu indice de qualidade, nesta tese, foi adotada uma abordagem
diferente. O método proposto utiliza a funcado logaritmica como escala de medida para calcular a
qualidade geral da imagem sobre o mapa PE. A razdo para isso é fazer com que haja um alinhamento
das predicdes do modelo PEL a percepgao humana. Essa prética fundamenta-se na Lei de Weber-Fechner,
que estabelece que a resposta do sistema visual humano a estimulos fisicos é ndo-linear e de natureza
logaritmica [170]. Além disso, tal procedimento segue as diretrizes da recomendacao ITU-T P.1401 para a
avaliacdo estatistica de modelos de qualidade objetiva [171].

O indice de PEL é calculado como a seguir:

N-—-1
> PE(i) + K) (5.18)
=0

PEL = lOglo(

=2~

onde N denota o ndmero de ¢ pixeis no PE. K é uma constante positiva para manter a estabilidade do
logaritmo, e seu valor proposto é 1. Os valores da pontuagdo de PEL permanecem em uma faixa entre 0 e
5, em virtude da aplicagdo da base 10 na fung¢do logaritmica, bem como convergem para a mesma faixa
de valores da escala DMOS [10], [11], sendo o menor valor indicativo de alta qualidade em ambas as

faixas. E importante observar que a PEL apresenta valores em uma escala que facilita a anélise subjetiva.
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EXPERIMENTOS, ANALISES E DISCUSSOES

ste capitulo apresenta os experimentos, as andlises e as discussdes referentes ao método PEL
descrito no Cap. 5 e as especificagdes metodoldgicas estabelecidas no Cap. 4. O cédigo-fonte em
MATLAB e os resultados do método PEL, bem como de seus dezenove concorrentes, podem

ser obtidos em https://github.com/sergioacbezerra/PEL.

6.1 Visao Geral

Neste capitulo, sdo descritas as andlises e discussdes baseadas nas orienta¢des definidas no Capitulo
4 sobre os experimentos, a fim de comprovar as habilidades perceptuais do método proposto PEL em
comparacgio com 19 (dezenove) métodos FR-IQA do estado da arte, a saber: SSIM [21], MS-SSIM [22],
FSIM¢ [24], GMSD [71], VSI [120], MCSD [16], SCQI [126], PSIM [125], RVSIM [73], SSRM [127], HaarPSI
[128], EFS [74], SPSIM [75], CVSS [72], SSVD [76], SUMMER [133], VCGS [77], DSSIM [129] e SSVS [78].

Os experimentos nesta tese envolveram oito bases de dados de imagens (BDIs) amplamente
utilizadas na literatura, a saber: IVC [123], LIVE [12], CSIQ [134], MICT [124], VCL [135], TID13 [136],
CIDIQ [137] e KADID [138].

6.2 Custo Computacional
Na Secdo 4.3.1 sdo abordadas as razdes pelas quais o Custo Computacional foi definido como medida de
eficiéncia.

Nesta tese, foi adotado o tempo médio de execucdo como medida de eficiéncia. O tempo médio
de execugdo de todos os vinte métodos foi medido em milissegundos sobre todas as imagens das BDIs, a
fim de comparar o custo computacional dos métodos adotados nos experimentos.

Os experimentos foram repetidos dez vezes para cada distor¢do das BDIs em um laptop com

CPU Intel Core i5-10300H de 2,50 GHz e 20 GB de RAM. Todos os cédigos foram implementados com
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MATLAB R2015a no Windows 11 de 64 bits [172].

A Tabela 6 apresenta a classificagdo do custo computacional para os resultados dos experimentos
quanto aos métodos avaliados, com um indice subscrito de 1 (melhor) a 20 (pior). Os resultados sdo
tabulados em termos de velocidades de execugdo em milissegundos (ms) por imagem e quadros por
segundo (Frames Per Second, fps). O método proposto alcanga a quarta posigdo, ligeiramente superado
apenas pelos métodos GMSD, MCSD e CVSS, respectivamente, 2,10, 1,67 e 1,24 vezes. No entanto, vale
destacar que esses métodos ndo utilizam recursos de crominédncia, bem como demonstram desvantagens
em comparac¢do com o método PEL quanto a habilidade perceptual em nivel de desempenho e custo-

beneficio, como demonstrado nas préximas segoes.

Tabela 6 — Comparagdes do custo médio de computagdo em milissegundos/imagem e velocidade de
execugdo (Running speed) em quadros por segundo (Frames Per Second, fps) para vinte métodos
FR-IQA em oito bancos de imagens.

Método FR-IQA Velocidade de Execucdo (ms)] Quadros por Sec. (fps)1
SSIM5 27.02 37.0
MS-SSIMg 35.58 28.1
FSIM¢ 15 171.73 5.8
GMSD;, 11.30 88.5
VSli3 103.14 9.7
MCSD» 14.22 70.3
SCQI11 76.18 13.1
PSIM~7 41.38 24.2
RVSIM; 9 854.81 1.2
SSRM 2 99.37 10.1
HaarPSIy 55.97 17.9
EFS:g 409.29 24
SPSIM ;6 175.31 5.7
CVSSs 19.07 524
SSVD14 151.50 6.6
SUMMERg 47.46 21.1
VCGS17 318.63 3.1
DSSIM o 64.85 154
SSVS2q 906.09 1.1
PEL,4 23.73 421

As taxas de quadros de video em tempo real foram definidas como 15 a 30 fps por diversos
estudos de fatores humanos [173-176]. A taxa de 30 fps é considerada o padrao de fato para video em
tempo real, mas taxas de quadros mais baixas sdo aceitdveis com base na necessidade de evitar oscilagdes
e na representacdo precisa do movimento [177]. Diversos estudos recentes voltados ao processamento
digital de imagens e videos tém utilizado a taxa de 30 fps como valor minimo para que uma aplicagdo ou

modelo seja considerado sua execugdo em tempo real, como em [178-183].
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Nesse contexto, o método PEL consegue processar em média, para todos as oito BDIs, 42,1 fps,
sendo superado apenas pelos métodos GMSD, MCSD e CVSS. PEL consegue ser mais eficiente que o
método SSIM, que alcanga em média 37 fps. Ja os demais métodos alcancam uma velocidade de execugao

em quadro por segundo menor que 30 fps.

6.3 Analise de Desempenho

Com base nos procedimentos recomendados pelo VQEG [10], [11], trés etapas, como descritas na Secado
4.3.2, foram aplicadas para analisar o desempenho do método proposto PEL em relagdo aos seus con-
correntes. As andlises e discussdes dos resultados desse desempenho sdo descritas nas Segdes de 6.3.1 a

6.3.3.

6.3.1 Comparacao entre Valores Subjetivos e Objetivos Normali-

zados
Os fundamentos tedricos referentes aos Valores DMOS/MOS e Mapeamento para a Escala Subjetiva
foram abordados na Secdo 4.3.2.1. Nesta secdo, os resultados da correlacdo dos métodos quanto a esse
mapeamento sdo apresentados com base em uma visdo especifica ou geral, respectivamente, nas Se¢des

6.3.11e6.3.1.2.

6.3.1.1 Visao Especifica
Em geral, o método proposto apresenta destaque diferenciado em relagdo aos seus concorrentes nas BDIs
IVC, CSIQ, MICT, VCL e CIDIQ, como pode ser visto nas Figs. 48, 50, 51, 52 e 54.

Ja na BDI LIVE, Fig 49, os métodos HaarPSI, PEL e CVSS, e na BDI KADID, Fig. 55, os métodos
HaarPSI, PEL e SSVD apresentam poucas diferengas quanto as suas distribuicdes.

Em rela¢do a BDI TID2013, Fig. 53, os métodos SSVS, SCQI, PSIM, SPSIM e PEL alternam entre
si quanto as primeiras posi¢des, como pode ser atestado na Fig. 53, com leve vantagem para o método

SSVS.
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Figura 48 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para

FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens IVC.
Fonte: Autoria prépria.



Capitulo 6. Experimentos, Andlises e Discussoes

95

FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens LIVE.
Fonte: Autoria prépria.
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Figura 49 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
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Figura 50 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens CSIQ.
Fonte: Autoria prépria.
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Figura 51 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens MICT.
Fonte: Autoria proépria.
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Figura 52 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens VCL.
Fonte: Autoria prépria.
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Figura 53 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens TID13.
Fonte: Autoria prépria.
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Figura 54 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens CIDIQ.

Fonte: Autoria prépria.
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Figura 55 — Gréficos de dispersdo de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos para
FR-IQA para todas as distor¢des no banco de imagens KADID.
Fonte: Autoria prépria.
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6.3.1.2 Visao Geral

A Fig. 56 apresenta gréficos de caixa (box plots) das relagdes DM OS x DMO.S),, onde sdo demonstradas

comparagdes de desempenho dos 20 métodos em estudo nas oito BDIs nesta tese. E importante destacar

que um desvio padrdo menor com um valor mediano menor indica melhor desempenho.
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Figura 56 — Box plots (Gréficos de caixa) de DMOS subjetivo versus pontuagdes obtidas por métodos
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De acordo com os gréficos de caixa mostrados na Fig. 56, em geral, os resultados experimentais
demonstram que as pontuagdes objetivas previstas pelo método proposto sdo muito mais consistentes
com as avalia¢des subjetivas do que todos os dezenove métodos de IQA da literatura avaliados. Além
disso, o PEL demonstra consisténcia e robustez com HVS para analisar os diferentes tipos de distor¢oes
existentes nas BDIs utilizadas. Para demonstrar essa habilidade perceptual superior do método PEL em
relacdo aos seus concorrentes, algumas andlises e discussdes dos resultados experimentais sobre as oito
BDIs sdo descritas a seguir.

Para a BDI IVC, o método proposto alcanga um desempenho estatisticamente superior a todos os
métodos. Conforme a Tabela 7, os métodos PEL, PSIM, FSIM /SSVS e SPSIM sdo os mais bem classificados,
respectivamente. Nesse contexto, é interessante observar, como mostrado na primeira linha da Tabela
4, que PEL apresenta significancia superior aos métodos PSIM, SSVS, FSIM e SPSIM, com F% variando
entre 20 e 30% na BDI IVC, com valores de 22,16, 26,47, 27,59 e 29,74, respectivamente. Para uma visao
mais detalhada dessa superioridade, pode-se observar no grafico de caixa da Fig. 56(a) que PEL se mostra
mais eficaz do que esses métodos, alcangcando os menores valores para a mediana, Q1 e Q2. Por outro
lado, os valores de IQR e outliers do método PEL sdo muito semelhantes aos dos métodos PSIM, SSVS,
FSIM e SPSIM, demonstrando, portanto, comportamento semelhante em relagdo a distribuigdo de seus
valores de pontuagdo. Vale ressaltar também, como mostrado na Tabela 6, que, dentre esses métodos,
apenas os métodos PEL e PSIM apresentam eficiéncia em tempo real, com PEL sendo aproximadamente
1,74 vezes mais rapido que o método PSIM.

Para a BDI de LIVE, hd uma competi¢do muito préxima, como mostrado na Tabela 7, entre os
métodos HaarPSI, CVSS, PEL e MCSD, respectivamente. Esta classificacdo também pode ser observada na
Fig. 56(b) por meio da mediana. No entanto, pode ser observado que o método HaarPSI tem apenas uma
pequena vantagem sobre PEL em termos de valores de IQR, Q2, whisker e outlier, enquanto para o valor
Q1, essa vantagem é em favor do método PEL. Neste cendrio, nota-se que o melhor valor de Q1 pertence
ao método CVSS, que por sua vez possui desvantagens em relagdo aos outros valores pertencentes aos
métodos HaarPSI e PEL. O método CVSS também possui muita semelhanga em relagdo ao método MCSD.
Consoante a segunda linha da Tab. 9, HaarPSI tem uma pequena vantagem significativa sobre o método
PEL, que por sua vez ndo mostra diferenga significativa comparado aos métodos CVSS e MCSD. Vale
a pena observar, no entanto, como mostrado na Tabela 6, que MCSD, CVSS e sdo mais eficientes que o
método HaarPSL

Para a BDI CSIQ, o método proposto obtém um desempenho estatisticamente superior a todos
os métodos. Conforme a Tabela 7, os métodos PEL, PSIM, HaarPSI e CVSS sdo os mais bem classificados,
respectivamente. E interessante observar, como mostrado na terceira linha da Tabela 9, que PEL apresenta
significancia superior em comparacdo aos métodos PSIM, HaarPSI e CVSS, com valores de 20,06, 29,06
e 30,42, respectivamente. Apesar do aparente equilibrio entre os métodos HaarPSI e PEL em termos
dos valores de mediana, Q1 e Q2 apresentados na Fig. 56(c), a superioridade do método PEL, como

evidenciado na Tabela 7, pode ser notada pela vantagem em termos do valor do IQR e da centralizacédo
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da mediana na caixa, bem como pelos poucos valores outliers em comparacdo aos seus concorrentes. No
geral, o método PEL é mais eficaz que seus concorrentes, alcangando alto desempenho na BDI CSIQ,
conforme mostrado na Tabela 6. O PEL s6 é superado em eficiéncia pelo método CVSS, que é 1,24 vezes
mais rapido.

Para a BDI MICT, o método proposto obtém um desempenho estatisticamente melhor do que
todos os métodos. Com base na Tabela 7, os métodos PEL, RVSIM e SSVD sio os mais bem classificados,
respectivamente. Conforme a quarta linha da Tabela 9, PEL tem significdncia superior em comparacéo
aos métodos RVSIM e SSVD, com valores de 12,54 e 23,34, respectivamente. A superioridade do PEL é
mais eficaz do que esses métodos, como visto no gréfico de caixa na Fig. 56(d), pois alcanga os melhores
valores para mediana, Q1, Q2 e IQR, apresentando valores semelhantes apenas em termos de whiskers e
outliers. Também vale a pena notar, como mostrado na Tabela 6, que o método PEL possui eficiéncia em
tempo real, enquanto RVSIM e SSVD requerem um tempo computacional exorbitante.

Para a BDI VCL, o método proposto também alcanca um desempenho estatisticamente superior
a todos os métodos. Conforme a Tabela 7, os métodos PEL e HaarPSI sdo os mais bem classificados,
respectivamente. Conforme mostrado na quinta linha da Tabela 9, PEL apresenta uma superioridade de
15,56 vezes em significAncia em comparagdo ao método HaarPSI. A superioridade do PEL é ligeiramente
mais eficaz do que o método HaarPSI, como visto no gréfico de caixa da Fig. 56(e), ao alcancar melhores
valores para mediana, Q1, Q2, IQR e whiskers, apesar de apresentar valores semelhantes para outliers.
Também vale a pena notar, consultando a Tabela 6 referente 8 BDI VCL, que a eficiéncia do método PEL é
aproximadamente 2,36 vezes maior que a do método HaarPSI.

Para a BDI TID2013, como mostrado na Tabela 7, hd uma competicdo de classificacdo muito
acirrada e dificil entre os métodos SSVS, PSIM, PEL, SPSIM, SCQI, VSI, EFS, VCGS, HaarPSI e DSSIM.
Na Tabela 7, os resultados mostram uma ligeira vantagem numérica do SSVS sobre os outros métodos,
o que também é demonstrado na Tabela 9. Nesse contexto, conforme a sexta linha desta tabela, o0 SSVS
tem uma ligeira vantagem significativa sobre o PEL (ou seja, 5,40). Comparado aos outros métodos, o
método PEL ndo apresenta diferenca significativa em relagdo aos métodos SCQI, PSIM, EFS e SPSIM. Por
outro lado, o PEL tem uma ligeira vantagem significativa sobre os métodos VSI, HaarPSI, VCGS e DSSIM.
Essa grande dificuldade em classificar os métodos referentes a BDI TID2013 pode ser observada nos
valores apresentados na Fig. 56(f). Dada essa competi¢do extremamente acirrada em termos de eficacia, a
eficiéncia de um método deve ser considerada, sendo que, neste caso, o método PEL apresenta o melhor
resultado, seguido pelo método PSIM.

Para a BDI CIDIQ, o método proposto alcan¢a um desempenho estatisticamente superior a todos
os seus concorrentes. Conforme a Tabela 7, os métodos PEL, HaarPSI, PSIM, SPSIM, CVSS e SSIM sio os
mais bem classificados, respectivamente. Conforme mostrado na sétima linha da Tabela 9, PEL apresenta
significancia superior em comparagdo a todos os métodos. E importante destacar que PEL e o HaarPSI
sdo os métodos mais eficazes. A Fig. 56(g) mostra valores favoraveis para o método HaarPSI em termos

de Q1, Q2, IQR e whiskers, enquanto em termos de mediana e outliers, ambos sdao semelhantes. Deve-se
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notar, no entanto, que PEL apresenta maior eficiéncia do que o método HaarPSL

Para a BDI KADID, hd uma competi¢do muito acirrada, como mostrado na Tabela 7, entre
os métodos HaarPSI, PEL e SSVS, respectivamente. Consoante a oitava linha da Tabela 9, o0 HaarPSI
apresenta uma ligeira superioridade em significdncia em comparacdo com o método PEL, que, por sua
vez, ndo apresenta diferenca significativa em comparagdo com o método SSVS. A Fig. 56(h) apresenta
valores muito semelhantes entre esses métodos, mas com uma ligeira vantagem para os métodos HaarPSI
e PEL, respectivamente, em termos de IQR e outliers. No geral, esses trés métodos sdo muito eficazes

devido aos seus desempenhos, mas o PEL é claramente superior em termos de eficiéncia.

6.3.2 Predicao da Avaliacao Estatistica dos Métodos
Na Secdo 4.3.2.2 sdo descritas as métricas estatisticas adotadas nesta tese para medir as habilidades
perceptuais dos métodos quanto ao seu desempenho da predicdo em IQA. Nesse sentido, os experimentos,

analises e discussdes foram separados em duas partes, como descritas a seguir.

6.3.2.1 Comparacido de Desempenho sobre as BDIs

Nesta secdo, é apresentado o desempenho de predigdo medido por métricas de avaliagdo (SROCC,
KROCC, PLCC e RMSE) de cada método de IQA concorrente nas imagens nas BDIs IVC, LIVE, CSIQ,
MICT, VCL, TID13, CIDIQ e KADID.

Os resultados estdo listados na Tabela 7. Os trés melhores resultados estdo destacados em negrito
para cada métrica estatistica de avaliagdo. Além disso, na Tabela 7, os indices subscrito de 1 a 20 sdo
usados para facilitar a classificagdo em ordem decrescente dos métodos de IQA de acordo com seu de-
sempenho. A antepentiltima se¢do desta tabela apresenta as médias dos resultados de SROOC, KROOC e
PLCC em oito BDIs para avaliar o desempenho geral.

Similarmente aos trabalhos [73], [75], [76], [77], [126], o RMSE geral néo foi calculado porque
cada BDI possui escalas diferentes para as pontuagdes de avaliagdo da qualidade subjetiva. As dltimas
secOes apresentam a quantidade de Top-1 e Top-3 alcangada pelos métodos de IQA para todas as métricas
de avaliacao.

O método PEL apresenta desempenho consistente em todos os bancos de dados. Em termos
de todas as métricas de avaliacdo (SROOC, KROOC, PLCC e RMSE), ele foi classificado 19 vezes como
Top-1, seguido por HaarPSI (8 vezes), SSVS (3 vezes) e PSIM (uma vez). O método PEL foi classificado 30

vezes como Top-3, seguido por HaarPSI (20 vezes), PSIM (16 vezes) e SSVS (10 vezes).



106

0¢ 01 0 0 0 i4 i i4 0 0T 0 14 91 4 0 0 0 4 0 0 sepo  g-dog,

61 € 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 T 1 0 0 0 0 0 0 sepor  [-dog,
T50€6'0 75680 888880 66880 618180 9T08¥80 F6£68°0 912680 TTH0L80 C09160 LTSHPS0 STZ6180 €1206'0 ¥Tc098'0 2Tceo80 OTpsz80 ET0£980 466880 9T0SH8'0 926890 1DDT1d

Tz89L°0  €805L°0 ~Tecs0  B80cL0 STEPS90 YT1€989°0 668120 G140 TTLIILO T84PL0  £T6299°0 6195690 ¥L0PL0 CTHHOL0 €T91690 OTziz0 €T¢e890 905220 9718290 0%€0850 LDDOWN  BIPIN
T1626'0  €9206'0 27680 967680 STIFE8'0 V10980 TT6/880 969060 012880 2STI60 4T9s£80 6T1z640 VIL060 ©TL€88°0 €T€0980 6%888°0 STz2680 80¥680 9Tzeeg'0 9%ze9s 0 1DDONS

T8eTC'0  €L9€5°0  ¥T0SS0 467950 6Tz6620 OTI6TL0  S6cSS0  B60LS0  ©T96G°0  T0S0s'0 VTeeroo 8Teges0 6zz8s0 916890 ETI66G0  9TFSS0 079850 TTessso +Teges0 0%gosg0 TSI

TTEL8'0  €9898'0  TE1980  L6he80 6TTorZ0 9T9LbL0 986680  SL6V80 CTeheg0 T9p8s0  TTebes'0 8TSIes0  Scerg0  THhLL0 €T0ges0 976980 OT00¥80 TT96€80 4TI0PL0 0%T6190 DDA 610T
€8069'0 ©€869°0 YTF890 208,90 BT90FS0 9TLF8S0 86290 €490 468490 196690 STT6€90 6Teops0 0TG690 €T09590 ¥T8rGo0  96€89°0 CTesg90 TTH0990 10150 0%zesk0 4DD0OWMM dIAv
€7948°0 CT6€88'0  SL1/80 8.£98°0 8Tcers0 9T81LL0 0790980 218980 958980  T6b8s80 STIcesg0 6TG91L0 6$998°0 CT68¥80 PTL9¢8°0 Th/80 ET€Ipg0 TT6098°0 4701920 0190 1DDOMS
186120 OTFIPOT Glezo0T OFGEDT OFE0IZT OT60SIT YHG960 0600 91801 CSSe8'0 ELPEL0T Lless0T  £52s60  S1/Z0T  L06S0T ST860T IR0l ATzz0l SUIS0T O8I0 tASWM
Y9480 OTgoes0 TTgees0 64640 0%90290 6TTh99'0 V06220  9€862°0 9122040 CHIe80 ET91Z0 2T€L0L0 €4984°0  Sebbz0  T198240 8T600L0 PTG0TL0 264540 ST180L0 910620 1DD1d  ¥10T
T20020  ST1660 ETGepg0 TTesee0 0PegIs0 OTGI960  9¢1850  €4€19°0 9T6ees0 T98p9'0 978760 8Tgergd 760090 471860 VT89eG0 £T//z60 6Te1ze0 802960 ©Tzeeq0 69950 LDDOOWI OIdID
T/648'0 S8¢840 FIgees0 66ecs0 0218890 OTress0 990820  €Lp08'0  STeszs0 T6e€8'0 9TG0zZ0 6186690 Frl6s0 206440 ETThes0 4168120 STLSIL0 896640 ©TG9pL0 161540 1DDO¥US
6660 T8IZS0 0177950 SGe¥S0 9189990 EIFBEO0 Cl6SI90 TBSES0  OFThS0  08/5S0 SI6RL0 OleSSL0 0SS0 980FS0 PIE0RO0  LI6FS0  SLe6r90 Lc090 2Tozzz0 0%gie0  tASWM
€0206'0 122060 OTHI680 899680 Trehg0 ETH268°0 ©T2998°0 V61060 9€668°0 67€680 ST146£0 6121420 209060  S00060 ¥TG998'0 429680 ST8168°0 Tlepz80 +'8c180 0%17290 1DD1d  €10C
81869°0 CLOELO 669690 999120 ©T1999°0 9T6/c90 €Teeh90 €6bTL0  Y00cL0 OTece90 BTeeos0 6Teeeh0 229120  Thzeso FIH0£90 968140 9T65290 1169990 4T8e65°0 O2Gehp0 JODOMM  €1dIL
896/8'0 1€906'0 668/8'0 997680 TTFS80 9T66640 ETSIIZ0 €€h06'0  S8768°0 OTres80 STIgFL0 6705990 497680 C0S06'0 VIze080 V<9680 ST1608°0 CT0O1s80 £T/1840 0%Gz190 1DD0O¥S
TeusgL 606S0T  POLTL6  LesS0T OTe/601 STISPEl 96186 Se9p0T  ST909TL Cuve'8 Ol09FZI OPI9661 Epe09'6 STE96TL STZIS9T TIGHITI 219g791 90/18'%6 Plesrzl OTessSt tasm
T8166'0 602060 768160 422060 OTHGe8'0 STG8E80  9¢L160  B%S060 C©Teess0 CIbpe'0 6T6G040 0268090 €01260 €Tehs80 BTeres0 1107680 4THss0  9e4160 7122980 9T£0940 4DD1d  ¢loT
Tee6L'0 Tleers0 760920  86bpL0 CTE81L0 9192490 401S£0 991640 OTpepz0 248840 OTOSIS0 OTISSHO  €9€94'0 ETTHIL0 8TGees0  6z¥pL0 9199950  STPSLO  P199690 2TzeSs0 LODOMM  TOA
Tegp6'0 TT68160 76Ic60 +GET60 ETHL680 STGGE8'0 B0€z6'0  98FC6'0 OT0Te60 299¥6'0 6146690 0Tziecd €8e€6'0 ©T868°0 8Toges0 Szezed  4T/pSL0 969260 PT1988°0 9T#854°0 LDDOVS
“Teree0 207ev0 CTeeor0 STSesF0 STEOPS0  £98950 ATersR0  O8REO  Ele/0v0 OT09WP0 S/96P0  CIzse0 TTh/SH0 OTZIZS0 O861r0 9T808F0 PTEs9r0 YZ06E0  SSAIF0 0%9/660 THSNM
T2s6'0  2€976'0 CTz¥160 9T€806'0 8T68/80 €6996'0 £T29060 691c60 €T1cl60 OTzice0 89¥260 241860 169160 6789980 920¢60 97182060 ¥I8cI60 Veob6'0  Sc1e60 0%hes80 1DD1d  TI0T
THeI8'0  26p940 PT1geL0 9T00€L0 8TcG690 €89640 9796740 BelL0  €Teser0 TTeees 0 G6vsL0  ©0z08'0 OTeshz0 6709890 9€9940 £Tzszs0 @TLeL0 VHG8L0  922ss0 0296990 LDDOWI  LOIN
T9eg6'0 272260 VITIT60 9T€2060 818680 ELbb6'0 LT15060 69zc6'0 2Tgcied OTe9re0 86260 200560 'T19160 STIH80 982¢60 9199060 ETs1160 VIOR6'0 S€0860 O%Che80 1DDONS
169900 82600 292600 OTZZOTO OT90SI0 LTZIELO FH9L00 Ore600 9T0LL0 094000 Sl6g0L0 SL9/0L0 09400 TISZOI0 926800 ELOSOL0 %6680 FIOOU0 STLGET0 OPzesro  tASWM
T2L96'0 885860 409960 O0TZ0z6'0 6700780 4T/998°0 769560 665260 9TcL060 THLS6'0 CTH0T6'0 ST9TIE0  €hLS6'0  TT90T6'0 9%Sh6'0  €Tc0z6'0  “64v60 VI9zle0 8T6958°0 0Cr1€180 1DD1d  010CT
%3928'0 4€108'0 S€1080 666820 6782590 2T9z040 FeL180 TT6S8.0 ET6eLL0 EpETs0  STe8640 8112020 Ts9z8'0 OTe9gz0 ©€€080 CTeh8s0 992080 ¥1egos0 915040 0260€90 JODOMM OISO
T2296'0 8T6v6'0 991560  OThhE0  0P99¢8'0 9Teb88'0 T08S6'0 OTHeEre0 ET9hE60  €€096'0 STGGT60 B8T1€880 12960 TTHERE0 961S60 CT6IF60 L91S60 TTL0c60 £TOR8S'0 6Treeg 0 LDDOUS
ThezoL 618698 PI199L6 910001 S1L6ITT le/ze's ELSVIL LiSTE6 LlZG0MT 162049 L8608 90696L Ole6E8'8 OFGOFTT VessTL OlTI60T S9/99L Seeegs El/0p9'6 ST80TI tASWM
©6996'0 628%6'0 TIeree 0 STST60 6T9zIe0 ©T9Lc6'0  £€996'0 TTHOFE0 LT0ST60 196960 409560 929560 OTH9v60 O%16060 Te¥960 9TTLI60  €00960  B9660  €T09¢60 STFFIE0 JODTd  S00T
€pL€8'0 V0680 CTeer80 Vles080 6Teb9L0 “T8E08°0 290¥8'0  Sc9c80 9790080 T8PFS'0 TTeor80 OTz9180 489780 8Teezz0 969¢80 27199620 679¢80  9€9¢8°0 ECI80 0%GeeL0 LDDOMM  HAIT
€696'0 9/¥960 CTeGS60 V1zege0 6130660 9T9zS6'0  TTL96'0 890960 9TL0S60 T€896'0 TTHRS6'0 0788660 451960 STHLE60 VG960 LT88F60 600960  95H960 ET0SS6'0 O%H9I6'0 LDDONS
T06L€0 £69T50  L60SK0  SP9SE0  O107e90 LVIGOF0 LlzeS0  S/ISF0  9169e60 OTSZOr0 £1701S0 CLO6SK0 C68IF0  SLpiSS0  9685¥0 VISEISO 6/9550 YISTHO SlT6ls0 0%6ssL0  TASWM
TGIS6'0  €08€6'0 290660 888760 6T#858°0 109760 27186680 999¢6'0 9118060 ©OTz9¢6'0 ETZ0T60 CT8L1I60 CHOP6'0 STSI680 97160 V188060 678760 V79660 <T8906'0 020890 1DDT1d  S00T
Tores0 700940 ~11s£0 TTerbs0 6Te8/90 CTzgh0 919200 00940 2192040 609520 €T06220 OTpShL0  THLLL0  8TL0L0  91#SL0  ST061L0 BSLPL0  €61940 FTL6IL0 O%HP8S0 JODOMM DAL
Tepp6'0 78260 820260 OT12160 6Tczs80 696160 9Teh680 98960 +Te1680 TTe9160 ET12060 CTHCI6 0 Cee€6'0 ST9e88°0 9¢hc6'0 VIege80 £TIT60  €98T6'0 19680 92£9.°0 1DDOVS

Tad SASS ISSA SO9JA ¥INNS dASS  SSAD  WISAS Sad ISd®H  N¥SS WISAM WISd [0S  dSOW ISA  ASWD PWISd WISSW WISS ®URW  Idd

Capitulo 6. Experimentos, Andlises e Discussoes

‘I1ag 0o ww yOI sopoiw ered oquadurasap ap oederfeae ap sedrnowr op oederedwio)) — / e[aqeL,



Capitulo 6. Experimentos, Andlises e Discussoes 107

De acordo com os resultados experimentais apresentados na Tabela 7, PEL supera todos os
métodos nas BDIs IVC, CSIQ, MICT, VCL e CIDIQ. Nas BDIs LIVE e KADID, PEL apresenta desempenho
ligeiramente inferior apenas ao método HaarPSI. A BDI TID13 registra, por meio das métricas SROCC e
KROCC, resultados de PEL menos eficazes, mas ainda assim alcanga a oitava posi¢do. Vale destacar, no
entanto, que para esta mesma base, usando as métricas PLCC e RMSE, PEL é classificado como Top-3.

Nesse contexto, Mansouri e Aznaveh [76] destacam que o desempenho dos métodos de IQA
do estado da arte é altamente dependente das bases de dados utilizadas para avaliacdo. Por exemplo, o
método SCQI avalia a qualidade da imagem consistente com pontuagdes subjetivas na BDI TID2013. No
entanto, este método apresenta baixo desempenho para as outras BDIs.

Contrariando tal afirmacdo, o método proposto nesta tese apresenta uma estabilidade muito alta,
competindo consistentemente pelas primeiras posi¢des em todas as bases de dados utilizadas, compro-
vando assim sua robustez. Diante do exposto, as pontuac¢des objetivas previstas por PEL correlacionam-se
mais fortemente com as avaliagdes subjetivas do que todos os outros métodos, demonstrando assim sua

grande acuracia, monotonicidade e consisténcia.

6.3.2.2 Comparacao de Desempenho sobre os Tipos Individuais de Distor¢ées da BDI TID2013
Esta se¢do apresenta as comparagdes de desempenho para os métodos Top-5, conforme a Tab. 7, quanto
as distor¢des individuais da BDIs TID2013.

A necessidade desse detalhamento de desempenho objetiva entender o motido pelo qual o
método PEL ter sido menos eficaz para a BDI TID2013, a fim que futuras melhorias possam ser aplicadas.

A Tabela 8 apresenta os resultados de desempenho, onde na primeira coluna sdo descritas as
distor¢des individuais existentes na BDI TID2013, bem como nas colunas seguintes sdo listados os valores
dos métodos Top-5 conforme a métrica estatistica PLCC. Nesta tabela também sdo usados os indices
subscritos de classificagdo, bem como os Top-1 e Top-3 para os cinco métodos avaliados.

Conforme os resultados, nota-se que o método PEL possui desempenho bem abaixo dos outros
métodos para as distor¢des Masked noise (MN), Impulse Noise (IN), Mean Shift (MS) e Contrast change
(CTC), provocando dessa forma uma diferenga significativa a ponto de impactar o resultado geral de PEL
sobre a BDI TID2013.

Esse impacto pode ser melhor entendido com base nos mapas da Fig. 57 produzidos por PEL e
demais métodos comparados para essas quatro distor¢des citadas anteriomente. Vale ressaltar, que os
autores do método PSIM ndo disponibilizaram o c6digo-fonte, mas apenas o executdvel, logo néo foi
possivel adicionar a linha de c6digo necessaria para gerar seus mapas sobre tais distor¢des.

A primeira coluna da Fig. 57 mostra os mapas referente & distor¢do Masked noise (MN). Nota-se
que o método PEL se mostrou sensivel as distor¢des MN fora da Rol. Conforme o mapa PEL em (r)
da Fig. 57, o método PEL se mostrou bastante sensivel as distor¢des Impulse Noise (IN), a ponto de

considerar os pixeis vizinhos como também sendo ruidososos, influenciando, dessa forma, seu valor total
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de indice de qualidade. A distor¢do existente em (c) da figura em andlise possui uma diferenca sensivel
de crominancia ao HVS, mas apesar do método PEL conseguir perceber tal mudanca, percebe-se que a
intensidade de tal distor¢do foi pontencilizada no resultado final do mapa, e conseguentemente, do seu
indice. A imagem em (d) foi afetada apenas por uma mudanca de contraste, mas o método PEL quase
ndo percebe. Neste caso, SPSIM e, sua extensdo, SSVS conseguem perceber bem tal mudanca de contraste,
como podem ser vistos nos mapas (1) e (p) da Fig. 57, respectivamente.

Pode-se inferir dois pontos principais das andlises anterior. O primeiro ponto é que as caracteris-
ticas de crominancia estdo sendo superdimensinadas pelo método PEL para distor¢des ruidosas coloridas
do tipo MN e IN, logo o peso « precise ser ajustado exclusivamente para o produto AD; - ADg na Eq.
5.15. Segundo, que o potencial de contraste na Eq. 5.15, quando combinado com a soma das diferencas
de luminancia de ADg e ADp, ndo estd conseguindo funcionar de forma eficaz para capturar pequenas
diferencas de contrastes, como aconteceram para imagens com distor¢des do tipo MS e CTC como em (c)

e (d) da Fig. 57.

Tabela 8 — Comparagdo de avaliagdo de desempenho conforme a métrica PLCC para os métodos IQA
Top-5 na BDI TID2013.

Distorc¢ao PSIM HaarPSI SPSIM SSVS PEL

Additive white Gaussian noise (AGN) 095327 0.94532 093285 0.93494 0.93643

Additive noise in color (ANC) 09200, 0.9094, 0.88915 0.8953, 0.90713
Spatially correlated noise (SCN) 0.95107 0.93882 0.92075 0.92224 0.93763
Masked noise (MN) 0.8249; 0.8204> 0.80403 0.79584 0.75735

High frequency noise (HFN) 096991 0.96032 0.94505 0.95073 0.94684
Impulse noise (IN) 0.80384 0.8625; 0.81323 0.83912 0.68855
Quantization noise (QN) 0.9216; 0.89064 0.89183 0.86915 0.89935
Gaussian blur (GB) 091484 091215 0.92825 0.9407; 0.92313
Image denoising (DEN) 097871 0.97184 0.97462 0.97115 0.97263
JPEG compression (JPEG) 097931 097915 09777, 0.97803 0.97085
JPEG2000 compression (JP2K) 0.98243 0.98252 0.98094 0.9842; 0.97975
JPEG transmission errors (JGTE) 092004 0.92202 091795 0.9427; 0.92143
JPEG2000 transmission errors (J2TE) 090674 0.91025 090145 0.90723 0.9134;

Non eccentricity pattern noise (NEPN) 0.83874 0.84193 0.81655 0.8424> 0.8474;

Local block-wise distortions (Block) 0.56345 0.49523 0.33765 0.63907 0.42154
Mean shift (MS) 0.79805 0.7373; 0.80885 0.82131 0.72065

Contrast change (CTC) 058324 0.70893 0.8261; 0.8244> 0.46835
Change of color saturation (CCS) 0.76863 0.68405 0.78745 0.80007 0.74134
Multiplicative Gaussian noise (MGN) 0.9151; 0.89672 0.86775 0.88833 0.88424
Comfort noise (CN) 095464 0.95792 094425 0.95493 0.9585;

Lossy compression of noisy images (LCNI) ~ 0.96744 0.96922 0.95985 0.96783 0.9765;
Image color quantization with dither (TCOD) 0.9351; 0.91014 0.91953 0.90185 0.92533
Chromatic aberrations (CHA) 097154 096195 0.97763 0.9790; 0.97832

Sparse sampling and reconstruction (SSR) 098265 0.98135 0.9835; 0.98144 0.98223

Top-1 10 1 2 7 4

Top-3 15 16 11 16 14
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@ () (k) )

@) ®

Figura 57 — (a-d) sdo imagens distorcidas a partir da imagem original 123 (parrots) da BDI TID2013 [136],
que foram corrompidas, respectivamente, com Masked noise (MN), Impulse Noise (IN),
Mean Shift (MS) e Contrast change (CTC). Mapas de Saida (e), (i), (m) e (q) produzidos,
respectivamente, pelos métodos HaarPSI, SPSIM, SSVS e PEL sobre a imagem (a). Mapas de
saida (f), (j), (n) e (r) produzidos, respectivamente, pelos métodos HaarPSI, SPSIM, SSVS e
PEL sobre a imagem (b), e assim por diante.
Fonte: Autoria prépria.
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6.3.3 Significancia Estatistica dos Métodos

A significancia estatistica dos resultados (F%) de PEL em relacdo aos seus dezenove métodos concorrentes
é apresentada na Tabela 9. Esses resultados foram calculados de acordo com as especifica¢cdes descritas
na Secdo 4.3.3.

Os resultados de pontuagdo obtidos por todos os métodos estdo resumidos no final da Tabela 9,
de acordo com a triade PEL:2:IQM,, que representa a comparacdo de significincia entre os métodos.
Os valores em PEL da triade indicam a superioridade do método proposto em relagdo aos métodos da
literatura (/(QM1,); caso contrario, os valores em /() M}, da triade sdo especificados. Por fim, os valores
na parte central da triade (=) indicam o nliimero de vezes em que ndo hd diferenca significativa entre os
métodos comparados (ou seja, Fo, < 5%).

Por exemplo, a dltima coluna da Tabela 9, que registra a comparagao entre os métodos PEL e
SSVS, apresenta a triade 6:1:1, indicando que o método proposto é superior em 6 BDIs, respectivamente,
IVC (26,87), LIVE (53,39), CSIQ (92,42), MICT (69,42), VCL (96,33) e CIDIQ (109,32), enquanto o método
SSVS é superior apenas para a BDI TID13 (-5,40). Por outro lado, ndo ha diferenga significativa entre a
eficdcia dos métodos PEL e SSVS em relagdo a BDI KADID (Fy, = 4.99 < 5%).

Em geral, o método proposto é superior para todos as BDIs quando comparado aos métodos
SSIM, MS-SSIM, FSIM, GMSD, VSI, RVSIM, SSRM, SSVD, SUMMER, VCGS e DSSIM. Em relacéo aos
métodos MCSD, SCQI, PSIM, EFS, SPSIM e CVSS, PEL é superior em sete BDIs e empata em apenas um.
Esses empates indicam que ndo hé diferenca significativa entre PEL e esses métodos para as BDIs LIVE
(4,77 e 3,60), TID13 (1,91, -4,12, 2,52 e 0,04) e KADID (4,99). Comparando os métodos PEL e HaarPSI,
observa-se que PEL é significativamente melhor que o HaarPSI nos bancos de dados IVC, CSIQ, MICT,
VCL, TID13 e CIDIQ, exceto para LIVE e KADID.

Na Tab. 9, o total de comparacdes estatisticas é 152, onde PEL supera 142 vezes todos os outros
métodos, ou seja, o método proposto supera todas as outras abordagens em 93,42% dos testes de

significancia.

6.4 Custo Computacional versus Analise de Desempenho
Na Secéo 4.3.3 sdo detlhados os fundamentos referentes a necessidade de uma anélise para uma compa-
ragdo entre a anélise de desempenho e o custo computacional entre os métodos, bem como os tipos de
graficos utilizados para uma melhor compreensao dessas comparagdes. Nesse sentido, nesta segdo sdo
apresentados os resultados e as analises de tais comparagdes no contexto do método PEL proposto.

A Fig. 58 mostra a comparagdo entre os métodos FR-IQA da literatura e o método proposto em
relagdo ao Top-5 em termos de desempenho (SROCC e KROCC gerais na Tabela 7) e custo computacional

em relacdo a velocidade de execugdo (fps na Tabela 6).



111

Capitulo 6. Experimentos, Andlises e Discussoes

19 008 0:0:8 0:0-8 0:0:8 012 OTZ OT:4 TOY9 008 0:0:8 012 014 OTZ 008 008 0:0:8 0:0-8 0:0:8  TINOI:="1dd SepoL

667 €601 TESL  SI'S0T  LF'S88 THIL 6481 LL6C 8L 0996 £L986 VSE€T LOTL T80OE 0611  ¥8GT  01'9C LT€6 TSIl T1dd aiav
¢e60l SO'8IT <CG80L T8TLL G9GST 886 0996 GE€8CL 9CI¥ 8€TCL 098l L0°GZ 19'€0T T8FIT €4TEL ¥$9°9CT €901  60'8Cl  ¥I°00T Tdd o1an
or's-  vrot ws €67S  T0Ty LFee  ¥0O0 ST TH8  ¥SS6 /L8911 TP I6L  98TH  L0G S SF9T S6'18  86'¢ol T14d €1dIL
€696 TG99 6€'88  L8OIL I8'GIT £989 G916 6491 99°GL 0L€er €869 GF19 C90ST 08F6E CTCLIL LF19€ 0489  ¥8°T9T CI'8¥E Tdd TOA
r69  98F6 CL80L  TSILL  ¥EEC SPELL 0964 €086 LS08 TI'€L  ¥STL  TE'68 04961 0965 S860L 8066  TT8E €089 0TVCT 1ad LOIN
6 6916 99°9El G490V  ¥SL8T THOE 940CL I8'€ELL 90°6T 8S9EL 69'8GL 90'6C TL'9EL OL'F9 POLEL 8TLS 69851 FLIE 0F¥FTh T1dd 01D
6€€S  G€'€6  09ZIT STPST  €0F8 09€  €09L TOLPL 186~ L60E FLSC LL8S 98'€9T  LLF €CTPL 6U6L  95°6F w88 16Vl Tdd JAI'T
489C vy 10GP  Z0'8ZL  09°0S 90°I0L V46T 86°C6 Il'6V <TCI8  L¥99 9L'CC 0€9Ll 6C0F 8L€8 1TSY  6S°4C L9'[8 8TEEE T14d DAL
SASS WISSA SOJOA YHNNS AASS SSAD WISAS Sdd ISd®H WSS WISAM WISd 10DS ASOIW ISA ASWD “WISd WISSIN WISS %1 1aga

‘sepezimn (s[qg) suadewr ap sopep ap saseq 0310 se 31qos SINOI SOp NN ISR / XVINASR] 9I7Ud eSUSISJIp ep erougdyrudis e ered epesn %7 eonspeisy — 6 e[pqel,



Capitulo 6. Experimentos, Andlises e Discussoes 112

Como mostrado nas Figs. 58(a) e 58(b), o método proposto alcanca o primeiro lugar entre os
métodos Top-5. Vale ressaltar que o custo-beneficio de PEL se sobressai em relagdo aos demais métodos
comparados.

Por fim, é importante ressaltar que o método proposto apresenta alta estabilidade, compe-
tindo consistentemente pelas primeiras posi¢des em todas as bases de dados de imagens utilizadas,

comprovando assim a sua robustez, além de sua eficiéncia para avaliar as imagens em tempo real.
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Figura 58 — Comparagdes dos 5 principais métodos FR-IQA em termos de desempenho (SROCC e KROCC
geral) e custo computacional (fps): (a) SROCC e (b) KROCC.
Fonte: Autoria prépria.
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CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese, foi proposto um novo método analitico perceptual voltado para a avaliagdo da qualidade
de imagens com referéncia completa (FR-IQA), denominado Logaritmo do Erro Perceptual (Perceptual
Error Logarithm, PEL).

O novo método PEL atende a um dos chamados da comunidade cientifica, apontado por diversas
pesquisas, como em [62], [63], [64], [65], [66], [67], [68], [69], [70], que é a necessidade da criacdo de novos
métodos objetivos para IQA que sejam mais eficientes e eficazes do que os métodos descritos atualmente
na literatura. Nesse sentido, foi constituido um processo metodolégico com trés passos para criagdo
do método PEL, a saber: (1) Investigacdo de BDI e métodos existentes na literatura voltados a FR-IQA;
(2) Descrigdo do Processo Computacional do método proposto; e (3) Avaliagdo do método proposto
para verificar sua eficiéncia e eficicia competitiva em relagdo aos métodos do estado da arte sob as BDI
voltadas a FR-IQA.

Nesse contexto, o Capitulo 4 apresenta, como resultado da investigagdo, os materiais utilizados
nesta tese, constituidos por oito (8) BDI (IVC [123], LIVE [12], CSIQ [134], MICT [124], VCL [135], TID13
[136], CIDIQ [137] e KADID [138]) e dezenove (19) métodos objetivos (SSIM [21], MS-SSIM [22], FSIM¢
[24], GMSD [71], VSI [120], MCSD [16], SCQI [126], PSIM [125], RVSIM [73], SSRM [127], HaarPSI [128],
EFS [74], SPSIM [75], CVSS [72], SSVD [76], SUMMER [133], VCGS [77], DSSIM [129] e SSVS [78]). Vale
ressaltar que o Capitulo 3 apresenta uma visdo geral desses métodos, incluindo seus processos computa-
cionais e suas habilidades perceptuais preliminares.

O Capitulo 5 apresenta todos os detalhes do processo computacional do método PEL proposto.
Cada etapa de PEL é fundamentada com base em caracteristicas de métodos analiticos tradicionais e
perceptuais existentes, utilizadas nesta tese em sua totalidade ou as vezes alteradas, a fim que fossem
combinadas de forma harmoniosa.

Ja para comparar PEL em relacdo aos dezenove métodos estudados da literatura, foram reali-
zadas avaliagdes com base na Segdo 4.3. Os resultados detalhados dessas avaliagdes, que se encontram
no Capitulo 6, verificaram as habilidades perceptuais com relac¢do a eficiéncia (custo computacional),

eficdcia (andlise de desempenho) e custo-beneficio (custo computacional versus andlise de desempenho)
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dos vinte métodos comparados frente as oito BDIs envolvidas.

A Secdo 6.2 apresenta os resultados e discussdes do custo computacional sobre os 20 métodos
avaliados. O método proposto alcanga a quarta posicdo, ligeiramente superado apenas pelos métodos
GMSD, MCSD e CVSS, respectivamente, 2,10, 1,67 e 1,24 vezes. No entanto, vale destacar que esses
métodos ndo utilizam recursos de crominancia, bem como demonstram desvantagens, conforme as Se¢oes
6.3 e 6.4, em comparagdo com o método PEL quanto a habilidade perceptual em nivel de desempenho e
custo-beneficio. Além disso, foi demonstrado que o método PEL consegue processar, com uma velocidade
média de execugdo em quadro por segundo de 42,1 fps, as avaliagdes sobre as imagens existentes nas oito
BDIs. Com isso, o método proposto pode ser utilizado em aplicacdes e modelos que exijam processamento
em tempo real sobre imagens e videos.

Para analisar a eficdcia dos métodos avaliados, foram necessarias realizar andlises de desem-
penho, como demonstrado na Se¢do 6.3, envolvendo trés etapas: comparacdo entre valores subjetivos
e objetivos normalizados; predicdo da avaliagdo estatistica dos métodos; e significAncia estatistica dos
métodos.

Na primeira etapa, Se¢do 6.3.1, foram realizadas comparagdes entre os valores subjetivos e objeti-
vos com base em uma visdo especifica e geral. Na visdo especifica, detalhada na Segdo 6.3.1.1, os valores
sdo apresentados visualmente por meio de graficos de dispersdao de DMOS subjetivo versus pontuagoes
obtidas pelos métodos sobre todas as distor¢des conforme a BDI analisada. Em geral, o método proposto
apresenta destaque diferenciado em relagdo aos seus concorrentes nas BDIs IVC, CSIQ, MICT, VCL e
CIDIQ. Enquanto nas BDIs LIVE e KADID os métodos Top-3 apresentam poucas diferengas quanto as
suas distribui¢des. Em relagdo a BDI TID2013, os métodos SSVS, SCQI, PSIM, SPSIM e PEL alternam
entre si quanto as primeiras posi¢ées, como pode ser atestado na Fig. 53, com leve vantagem para o
método SSVS. Ja na visdo geral, detalhada na Segdo 6.3.1.2, foram realizadas comparacdes de desempenho
dos 20 métodos em estudo nas oito BDIs investigadas. Tais comparag¢des sdo apresentadas na Fig. 56,
que mostra gréficos de caixa (box plots) das relagdes DM OSxDMOS,, que comprovam, em geral, que
as pontuagdes objetivas previstas pelo método proposto sdo muito mais consistentes com as avalia¢des
subjetivas do que todos os dezenove métodos de IQA investigados da literatura.

Na segunda etapa, foram medidas as habilidades perceptuais dos métodos quanto ao seu de-
sempenho da predi¢do em IQA, detalhada na Secdo 6.3.2, onde para isso foram utilizadas as métricas
estatisticas adotadas nesta tese, sugeridas pelo VQEG, a saber: SROCC, KROCC, PLCC e RMSE. Os
resultados dessa etapa sdo consolidados na Tab. 7, onde, em média, o método proposto alcanca as
primeiras posi¢Oes para as métricas estatisticas. O método PEL alcanga 19 posi¢des como Top-1, frente
ao segundo colocado HaarPSI, com 8 posi¢des, e o terceiro colocado com apenas 3 posi¢des. A Tab. 7
também apresenta os Top-3, inclusive com grandes vantagens para o método proposto.

A terceira parte, Secdo 6.3.3, refere-se a significancia estatistica dos resultados (F%) de PEL em
relagdo aos seus dezenove métodos concorrentes, onde as comparagdes sdo consolidadas na Tab. 9. O

total de comparagodes estatisticas é 152, onde PEL supera 142 vezes todos os outros métodos, ou seja, o
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método proposto supera todas as outras abordagens em 93,42% dos testes de significancia.

Andlise de desempenho versus custo computacional do método PEL e seus dezenove concorren-
tes foi apresentada na Segdo 6.4. A Fig. 58 apresenta uma comparagdo entre os métodos Top-5, em termos
de desempenho (SROCC e KROCC gerais na Tabela 7), e custo computacional, em relacdo & velocidade de
execucdo (fps na Tabela 6). Com base nos dados apresentados, pode-se concluir que o método proposto
alcanga o primeiro lugar entre os métodos Top-5 quanto ao Custo-Beneficio.

Diante do exposto, conclui-se que os resultados experimentais, andlises e discussdes demonstra-
ram que o método proposto alcanca habilidades perceptuais (eficicia e eficiéncia) acima de seus dezenove
métodos concorrentes investigados.

Sendo assim, espera-se que PEL possa ser utilizado pela comunidade cientifica e industrial como
método em IQA e VQA, bem como subsidiar diversas técnicas analiticas, em aplica¢des multimidia, ou
baseadas em aprendizado, como CNNs e GANs, focadas em imagens e videos, que precisem garantir o
processamento, a transmissdo e o armazenamento de grandes volumes de dados, inclusive em tempo

real.

7.1 Trabalhos Futuros

Durante o caminhar para a concepgdo desta tese, foram observadas algumas limitagdes do método PEL,
que poderiam receber mais atencdo, a fim de melhorar sua eficdcia. Por outro lado, PEL poderia ser
utilizado em outras dreas apontadas na Segdo 1.1 para aprimorar modelos baseados em conhecimento.

Nesse sentido, como trabalhos futuros, podem ser consideradas as seguintes sugestdes:

i) Verificar como melhorar as caracteristicas de crominancia utilizadas pelo método PEL, que superdi-
mensiona as distor¢des ruidosas coloridas do tipo MN e IN, como demonstrado na Segdo 6.3.2.2.

Uma sugestao seria utilizar o peso « para ajustar exclusivamente o produto AD; - ADg na Eq. 5.15;

ii) O potencial de contraste na Eq. 5.15, quando combinado com a soma das diferengas de luminéancia
AD¢g e ADy, ndo estd conseguindo funcionar de forma eficaz para capturar pequenas diferengas de
contrastes, como aconteceram para imagens com distor¢des do tipo MS e CTC como em (c) e (d)
da Fig. 57. Uma sugestdo seria considerar o contraste como parte da formagdo do mapa de Erro
Perceptual (PE) na Eq. 5.15 ou mesmo ser combinado de uma outra forma com os mapas AD¢ e

ADy;

iii) Na Seg¢do 5.2.3 foram levantadas algumas limita¢des quanto ao tratamento de PEL em relagdo as
Rol em imagens. Nesse sentido, seria de grande valia a inclusdo de uma etapa no processo de PEL
que pudesse detectar as Rol em imagens. Dessa forma, o método PEL poderia ser orientado com
mais precisdo a valorizar as bordas fortes e desconsiderar ou minimizar a influéncia das bordas

fracas em Rol;
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iv) O método PEL poderia ser utilizado tanto como IQA quanto funcao de perda (loss function) em
modelos baseados em aprendizagem voltados para recuperacdo de imagens, super-resolugdo de

imagens, imagens médicas e compressdo de imagens;

v) Uma outra sugestdo seria acrescentar uma etapa ao processo de PEL que pudesse medir o impacto
de bordas em excesso ou ausentes em imagens distorcidas em relacdo as suas imagens de referéncia,

inclusive em Rol;

vi) Uma sugestdo bem diferenciada, em relagdo as apontadas para melhorar a eficicia do método PEL,
seria considerar o uso de mapas com fung¢des baseadas no HVS, como o potencial de agdo de células

ganglionares utilizadas em Bezerra et al. [184].

vii) Por fim, poderia-se utilizar modelos de aprendizagem para fornecer o indice de qualidade de PEL

ao invés do célculo analitico aplicado na Eq. 5.15.
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