METRICAS DE QUALIDADE DE IMAGENS SEM
REFERENCIA UTILIZANDO ATENCAO VISUAL

TAINA BORGES ANDRADE GARRIDO

DISSERTACAO DE MESTRADO
EM ENGENHARIA EM SISTEMAS ELETRONICOS E DE
AUTOMACAO

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA







UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

METRICAS DE QUALIDADE DE IMAGENS SEM
REFERENCIA UTILIZANDO ATENCAO VISUAL

TAINA BORGES ANDRADE GARRIDO

ORIENTADORA: DRA. MYLENE CHRISTINE QUEIROZ DE FARIAS
DISSERTACAO DE MESTRADO EM ENGENHARIA ELETRICA

PUBLICACAO: PGEA.DM - 549/2014

BRASILIA/DF: JANEIRO - 2014






UNIVERSIDADE DE BRASILIA
FACULDADE DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETRICA

METRICAS DE QUALIDADE DE IMAGENS SEM
REFERENCIA UTILIZANDO ATENCAO VISUAL

TAINA BORGES ANDRADE GARRIDO

DISSERTACAO DE MESTRADO SUBMETIDA AO DEPARTAMENTO DE
ENGENHARIA ELETRICA DA FACULDADE DE TECNOLOGIA DA
UNIVERSIDADE DE BRASILIA, COMO PARTE DOS REQUISITOS
NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE.

APROVADA POR:

Profa. Myléne Christine Queiroz de Farias, Dra. (ENE - UnB)
(Orientador)

Prof. Jodo Luiz Azevedo de Carvalho, Dr. (ENE - UnB)
(Examinador Interno)

Prof. Camilo Chang Dérea, Dr. (CIC - UnB)

(Examinador Externo)

BRASILIA/DF, 10 DE JANEIRO DE 2014.



Vi



FICHA CATALOGRAFICA

GARRIDO, TAINA BORGES ANDRADE

Métricas de qualidade de imagens sem referéncia utilizando atencéo visual [Distrito Federal]
2014,

xvii, 81p., 210 x 297 mm (ENE/FT/UnB, Mestre, Dissertacdo de Mestrado — Universidade de
Brasilia. Faculdade de Tecnologia).

Departamento de Engenharia Elétrica

1. Atencdo Visual 2. Sistema Visual Humano

3. Métricas de qualidade de imagem sem referéncia 4. Imagens digitais

I. ENE/FT/UnB Il. Titulo (série)

REFERENCIA BIBLIOGRAFICA

GARRIDO, T.B.A. (2013). Métricas de qualidade de imagens sem referéncia utilizando
atencdo visual. Dissertacdo de Mestrado em Engenharia de Sistemas Eletronicos e de
Automacdo, Publicacdo PGEA.DM-549/2014, Departamento de Engenharia Elétrica,
Universidade de Brasilia, Brasilia, DF, 81 p.

CESSAO DE DIREITOS

AUTOR: Taina Borges Andrade Garrido

TITULO: Métricas de qualidade de imagens sem referéncia utilizando atengo visual.
GRAU: Mestre ANO: 2014

E concedida a Universidade de Brasilia permissdo para reproduzir copias desta dissertacdo
de mestrado e para emprestar ou vender tais copias somente para propdsitos académicos e
cientificos. O autor reserva outros direitos de publicacdo e nenhuma parte desta dissertacdo
de mestrado pode ser reproduzida sem autorizagdo por escrito do autor.

Tain Borges Andrade Garrido
SQN 215, Bloco B, Apt.516, Asa Norte.
70.874-020 Brasilia — DF — Brasil

vii




viii



Dedico este trabalho
ao meu pai Reinaldo,
a minha méae Conceicéao,
ao meu esposo David,

e aos meus filhos Samuel e Vitoria.






Agradecimentos

Agradeco a Deus, por ter me dado forca, coragem, saude e determinacdo para alcancar
meus objetivos.

A minha orientadora, Myléne, pelo exemplo de dedicacdo e pela paciéncia, mesmo nos
momentos mais dificeis que passei durante o mestrado e durante a gravidez de meu
primeiro filho.

Ao meu esposo, David, por apoiar meus estudos.

Aos meus pais, por serem apoiadores desde sonho de estudar engenharia e concluir o
mestrado.

Ao0s meus irmaos pelo amor e carinho.

Aos meus professores Divanilson, Marcelo, Jodo Luiz, Queiroz, Bruno, Karla e Assis,
pelos ensinamentos, dedicacdo e paciéncia.

Aos colegas e amigos de mestrado e UNB que foram muito importantes em minha vida

académica e tornaram minha caminhada menos ardua: Maria Leonor, Edylara, Carlos,
Dante, Marcus, Pedro, Ana Barbara, Helard, Wellington e Fernanda.

Xi



xii



“E Jesus lhes disse: Tudo é possivel aquele
que cré.”
Marcos 9:23

Xiii



Xiv



RESUMO

METRICAS DE QUALIDADE SEM REFERENCIA UTILIZANDO
ATENCAO VISUAL

Autor (a): Taina Borges Andrade Garrido
Supervisora: Dr.* Myléne Christine Queiroz de Farias
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Sistemas Eletrénicos e de Automacao

Brasilia, Janeiro de 2014

A qualidade da imagem esta associada a capacidade do Sistema Visual Humano (SVH)
perceber degradacdes. Muitas métricas de qualidade se utilizam da comparacdo com a
imagem original para mensurar a qualidade da imagem degradada. Estas métricas sao
conhecidas como métricas com referéncia ou referenciadas. Infelizmente, em aplicacdes
praticas nem sempre se dispGe da imagem de referéncia para a avaliacdo da qualidade.
Dessa forma, muitas pesquisas tém sido desenvolvidas com a finalidade de criar e
implementar métricas de avaliacdo objetivas sem-referéncia ou ndo referenciadas.
Naturalmente, por ndo utilizar a referéncia (original) para estimar a qualidade, estas
métricas sd0 menos precisas que as métricas com referéncia. Neste contexto, o presente
trabalho tem o objetivo de melhorar o desempenho de meétricas de qualidade sem-
referéncia disponiveis na literatura. Com este fim, apresentamos uma proposta de
aperfeicoamento destas métricas utilizando modelos computacionais de atencao visual.
Com este objetivo, foram empregadas estratégias de combinacdo da imagem degradada
com 0s respectivos mapas de saliéncia gerados pelos modelos de atengdo visual. Os
experimentos realizados atraves de simula¢fes computacionais apontam que enfatizar as
areas mais relevantes (ou mais salientes) da imagem é uma estratégia eficaz para melhorar

0 desempenho de métricas existentes.
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ABSTRACT

NO-REFERENCE IMAGE QUALITY METRIC BASED ON VISUAL

ATTENTION

Author: Taina Borges Andrade Garrido
Supervisor: Dr.* Myléne Christine Queiroz de Farias
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia de Sistemas Eletrénicos e de Automacéao

Brasilia, January of 2014

Image quality is frequently associated with the ability of the Human Visual System (HVS)
to perceive degradations. In the last few years, several image quality metrics have been
proposed that use the original image (or reference) to estimate image quality. These
metrics are known as full-reference (FR) metrics. Unfortunately, the reference is not
always available in practical application. The alternative consists of using no-reference
(NR) image quality metrics that blindly estimate the quality of an image, without having
access to the original image. These metrics, in general, have a lower performance when
compared to FR image quality metrics. The goal of this work is to improve the
performance of no-reference image quality metrics using visual attention computational
models. With this goal, we present strategies that consist of combining the test image with
saliency maps generated by visual attention models. Experimental results indicate that the
proposed approach can be an effective strategy for improving the performance of existing

objective metrics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 — Consideracdes Iniciais

A visdo humana capta inimeras imagens e informacGes todo o tempo, porém
processa com maior detalhamento apenas uma parte das imagens captadas. As regioes
selecionadas sdo as regides consideradas perceptualmente importantes e denominadas
de regides de interesse [18]. Sendo assim, podemos afirmar que “ver” significa captar
caracteristicas proeminentes da cena, selecionar regides de interesse e processar 0S

objetos e imagens nestas regides.

Embora o conhecimento do Sistema Visual Humano (SVH) ndo seja completo,
o0s pesquisadores tém desenvolvido modelos de atencédo visual com o objetivo de melhor
entender este processo [7]. Os modelos computacionais de atencdo visual tém por
objetivo identificar, de forma automatizada, as regides mais salientes da imagem,
aproximando-se do processamento biologico da visdo humana. A identificacdo
automatizada das regides de interesse da imagem tem diversas aplicacdes na area de
processamento de sinais, como por exemplo codificagdo/compressdo de imagens e
videos, identificacdo de objetos e qualidade de imagens e video.

Varios modelos de atencédo visual tém sido propostos nos ultimos anos [6-8, 18].
Dentre estes modelos, o0 modelo proposto por Koch e Ullman em 1985 foi um dos
primeiros modelos de atencdo visual biolégico proposto na literatura [6]. O algoritmo
proposto por Koch e Ullman identifica as diferentes caracteristicas visuais intrinsecas da
cena que contribuem para a selecdo de um estimulo visual: cor, orientacdo, movimento,
profundidade, etc. Estas caracteristicas sdo combinadas em um Unico mapa orientado
topograficamente: o mapa de saliéncia. Este mapa integra a informacdo normalizada,
utilizando uma medida global de importancia. De acordo com Mittal et al. [10], o local
mais saliente em uma imagem ou video ¢ um bom candidato para a sele¢do da atencéo

visual.



Um segundo modelo computacional de atengéo visual foi proposto por Niebur e
Koch [18]. O modelo proposto por estes autores utiliza as caracteristicas cor,
intensidade, orientacdo e movimento, tanto para as entradas visuais simplificadas
quanto para as cenas naturais complexas. Posteriormente, o0 modelo foi aperfeicoado
tendo por base o conceito de roteamento dinamico, no qual a informagé&o a partir de uma
pequena regido do campo visual pode progredir através da hierarquia visual cortical [7].
Desta forma, as regifes salientes sdo selecionadas através de uma modificacdo dinamica
de parametros corticais e neurais sob influéncias externas a imagens (top-down) e por
caracteristicas intrinsecas a propria cena (bottom-up).

Como ja mencionado, uma das possiveis aplicacbes da atencdo visual € na
avaliacdo da qualidade imagens e videos. Sabe-se que, no processo de transmissao, as
imagens e os videos podem sofrer modificacdes, distor¢cdes ou degradacbes perceptiveis
ou imperceptiveis pelo olhar humano. A qualidade de uma imagem, no entanto, esta
associada com a capacidade do observador perceber distor¢cbes ou melhorias em uma
determinada imagem, quando comparada ao original. Dessa forma, a qualidade é
influenciada pela presenca de degradacfes e nos consequentes incomodos gerados aos
observadores, 0 que estd diretamente relacionado como cada observador percebe a
imagem e as degradacdes. Em geral, a proposta de utilizar atencdo visual para afericdo
da qualidade visual consiste em dar maiores pesos a degradacdes localizadas em regides
mais salientes e pesos menores para degradacGes localizadas em regides menos

salientes.

O objetivo deste trabalho é propor uma métrica de qualidade de imagens sem
referéncia utilizando aspectos de atencdo visual. Nesse contexto, propde-se avaliar a
qualidade de imagens degradadas utilizando métricas sem referéncia, gerar mapas de
saliéncia e combind-los com as imagens degradas através de simulacdes
computacionais. Em seguida, os resultados obtidos para estas novas meétricas sao
comparados com os valores colhidos em uma avaliacdo subjetiva disponivel em um

banco de dados publico.

1.2 — Justificativas e Objetivos da Dissertacao

As medidas subjetivas de qualidade, isto € medidas obtidas em experimentos

psicofisicos nos quais observadores humanos julgam a qualidade de imagens ou videos
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de teste, sdo consideradas as métricas mais precisas. Entretanto, estas métricas
subjetivas exigem a preparacdo de um ambiente controlado, o recrutamento de
voluntarios e 0 emprego de varias horas. Logo, a utilizacdo deste tipo de métrica ndo é
possivel em aplicacdes praticas. Existe, portanto, uma necessidade de desenvolvimento
de métrica objetiva da qualidade de imagens ou video, ou seja algoritmos
(implementados em software ou hardware) que sejam capazes de produzir uma "boa"
estimativa da qualidade de imagens ou videos

Na area de processamento de imagens é bastante comum a utilizacdo de métricas
de dados. Estas métricas que estimam a diferenca entre dois conjuntos de dados
(referéncia e teste), sem levar em consideracdo o tipo de dados (imagens, audio, video,
pacotes de dados, etc.). Como exemplos deste tipo de métricas podemos citar o erro
médio quadratico (MSE, do Inglés Mean Squared Error), a relagdo sinal-ruido de pico
(PSNR, do Inglés Peak Signal-to-Noise Ratio) e a raiz do erro médio quadratico
(RMSE, do Inglés Root Mean Squared Error). Infelizmente, o desempenho da
utilizacdo destas métricas para estimar a qualidade de imagens ou videos, que é aferido
pelo célculo da correlacdo entre as medidas objetivas (métricas) e subjetivas
(experimentos), € baixo.

A principal razdo do baixo desempenho das metricas de dados é que estas
métricas ndo levam em consideracdo as caracteristicas do Sistema Visual Humano
(SVH). Por este motivo, nos ultimos anos métricas objetivas perceptivas, ou seja que
utilizam aspectos do SVH no seu projeto, tém sido desenvolvidas a fim de obter
medidas objetivas de qualidade mais proximas aos valores obtidos na avaliacdo da
qualidade feita por observadores humanos. As métricas que simulam aspectos do SVH,
em geral, possuem melhor desempenho que as métricas de dados. Entre os aspectos do
SVH utilizados no projeto das métricas podemos citar a funcdo de sensibilidade ao
contraste, conhecimentos sobre percepcdo de cores, caracteristicas de facilitacdo e
mascaramento do sinal e, mais recentemente, atencdo visual. A maioria das métricas
visuais propostas na literatura sdo meétricas com referéncia, ou seja métricas que
necessitam do original (referéncia) para estimar a qualidade. H& entretanto, uma
necessidade de desenvolvimento de meétricas sem referéncia para utilizagdo em
aplicacdes em tempo real.

Alguns exemplos de métricas objetivas sem referéncia propostas na literatura
incluem o BRISQUE [14], a NIQE [15], o JPEG Quality Score [30] e o BLIINDS Il

[24]. Embora o desenvolvimento de métricas sem referéncia tenha avangado muito nos
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ultimos dez anos, o seu desempenho ainda € inferior ao obtido pelas métricas com
referéncia. Como forma de melhorar este desempenho, uma possivel abordagem
consiste na incorporacdo de mapas de saliéncia obtidos utilizando modelos de atencéo
computacional. Sabe-se que o SVH seleciona as regides perceptualmente mais
importantes no seu processo de captura das cenas com o objetivo de se alcancar
melhores resultados de avaliagcdo objetiva de imagens. Logo, neste trabalho propde-se
que antes da afericdo das imagens pela métrica de qualidade, seja realizada uma
combinacéo destas imagens com mapas de saliéncia obtidos computacionalmente.
Em suma, as metas desse trabalho s&o:
e Projetar métricas de qualidade sem referéncia considerando aspectos de
atencdo visual, atraves da combinacdo de mapas de saliéncia;
e Testar o desempenho desta abordagem para um conjunto de métricas
sem referéncia j& disponiveis na literatura;
e Testar diferentes métodos de combinacdes dos mapas de saliéncia;
e Avaliar 0o desempenho das métricas propostas utilizando bancos de
dados publicos, que contenham imagens com degradacfes e seus
respectivos valores de qualidade subjetivos.

1.3 — ContribuicOes da Dissertacao

Dentre as principais contribuicdes oriundas do desenvolvimento desse estudo,
podem-se destacar os seguintes topicos:
e Fornecimento de bibliografia sobre estudos de atencdo visual e métricas de
avaliacdo da qualidade;
e Uma avaliacdo comparativa entre o desempenho de métricas objetivas sem

referéncia combinadas com mapas de saliéncia.

1.4 — Organizacao da Dissertacao

Tendo em mente 0s objetivos e as contribui¢Bes desta pesquisa, esta dissertagdo

¢ estruturada conforme descrito a seguir. O Capitulo 2 apresenta 0s principais



fundamentos do SVH. Assim, sera possivel evidenciar as principais caracteristicas do
SVH que séo relevantes para o desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo 3, sdo apresentados os métodos e as metodologias utilizadas na
dissertagdo. Em particular, as métricas objetivas de qualidade empregadas, o
procedimento a ser efetuado nas simulacgdes e o processo de combinagdo com 0s mapas
de saliéncia obtidos com 0 modelo computacional de atengéo escolhido.

No Capitulo 4, sdo discutidos os resultados obtidos utilizando a abordagem
escolhida. Além disso, realizam-se comparac@es entre os resultados obtidos e os valores
subjetivos de qualidade obtidos em experimentos (banco de dados), com o objetivo de
demonstrar qual o modelo apresenta os melhores resultados do ponto de vista da
percepcdo humana.

Finalmente, no Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusdes dessa dissertacao.
Ademais, séo elaboradas sugestdes para trabalhos futuros, desenvolvidas com base nas

analises realizadas.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 — Considerac0es Iniciais

Neste capitulo sdo apresentados aspectos relevantes do funcionamento do
Sistema Visual Humano. Adicionalmente, sdo apresentados estudos pertinentes a

dissertacéo.

2.2 — Sistema Visual Humano (SVH)

2.2.1 — A Visao Humana

A visdo é uma das capacidades sensoriais humanas mais complexas, pois
envolve diversas fungdes, como deteccdo localizagdo, reconhecimento e interpretacdo
de objetos e informacBes [22]. O olho humano capta e transforma a luz em estimulos
fotoquimicos que, por sua vez, sdo enviados ao cérebro que 0s processa e interpreta.

A Figura 2.1 mostra um corte transversal do olho humano. A cdrnea é o tecido
transparente que reveste a superficie anterior do olho. Fazendo uma analogia a uma
camera fotografica, a cornea € comparavel ao filme protetor de uma camera, pois atua
de forma a proteger o cristalino e a pupila do olho.

O cristalino auxilia a cornea a focalizar a luz que entra no olho e que ird formar
uma imagem na retina. O cristalino é colorido por uma pigmentacdo amarelada e ele
absorve cerca de 8% do espectro da luz visivel [4]. Assim, proteinas contidas na
estrutura do cristalino absorvem a luz infravermelha e a ultravioleta deixando passar a
luz visivel. A pupila controla, através da sua contragcdo e expansdo de tamanho, a
quantidade de luz necessaria para a visualizagdo dos objetos e cenas, ndo permitindo

que, dentro de limites, ocorra a saturacdo da luz e nem a falta de luminosidade.



A retina é composta por células fotossensiveis, a saber: cones e bastonetes. Os
bastonetes permitem uma percepcdo geral dos detalhes da imagem. Porém, o0s
bastonetes s6 conseguem visualizar a luminosidade da cor sem conseguir diferencia-la.
Sdo os cones que fazem essa diferenciacdo e também sdo responsaveis pelo

discernimento dos detalhes de uma imagem.
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Figura 2.1 — Corte esquematico do olho humano [1].

O ponto cego é a éarea do olho por onde passa 0 nervo Optico, sendo
caracterizada pela auséncia de receptores (cones e bastonetes). A fovea é uma depressao
circular na retina de aproximadamente 1,5 mm de diametro [4]. A fovea é densamente
povoada por cones, com uma densidade de aproximadamente 120 cones por grau da
area subentendida como campo de visdo [22]. A densidade de cones comeca a cair
quando nos distanciamos radialmente da regido fovea.

Pode-se afirmar que o processo de visdo humano inicia-se pela captacdo dos
sinais luminosos realizado pelo conjunto formado pela cérnea e pelo cristalino que
resultas na focalizacdo da luz na retina. Na retina, os cones e bastonetes convertem a cor
e a intensidade de luz em impulsos elétricos que sdo enviados ao cérebro via nervo
optico. Em seguida, o cérebro processa, entre as informacdes recebidas, as informacoes

consideradas mais relevantes.



2.3 — Principios de Atencédo Visual

Ao olhar uma cena ou objeto, somos atraidos a fixar nosso olhar em determinada
regido. 1sso acontece porque, devido a enorme quantidade de informacg6es contida em
uma cena, faz-se necessario filtrar as informacgdes visuais a serem processadas. Essa
capacidade bioldgica de selecionar e processar somente as regifes mais relevantes de
uma cena é denominada atengdo visual.

Milanese [12] define atencdo visual como sendo a capacidade de detectar
rapidamente regides de interesse na imagem retinal, a fim de reduzir a quantidade de
dados para tarefas de processamento complexas, tais como reconhecimento de objetos e
cenas. Dessa forma, o SVH processa apenas uma pequena regido central (da fovea) com
grande detalhe, enquanto a resolucdo cai rapidamente no sentido da periferia dessa
regido ocular [29]. Em suma, pode-se definir aten¢do como sendo o processo de selecao
de informacdes visuais com base na saliéncia da imagem e no conhecimento prévio
sobre as cenas, 0s seus objetos e as suas inter-relagdes.

Segundo Desimone e Duncan [2], a selecdo das regides de interesse € dirigida
por um mecanismo competitivo que facilita a definicdo de um vencedor entre 0s
diversos alvos potenciais. Desta forma, o sistema é capaz de processar informacdes
relevantes a tarefa atual, ao mesmo tempo suprimindo as informacdes irrelevantes que
ndo podem ser processadas simultaneamente.

Tsotsos et al. [26] afirmam que o mecanismo de atencdo visual tem as seguintes
componentes:

e Selecdo de uma regido de interesse do campo de Vvisdo;

e Selecdo de dimensdes e valores de caracteristicas de interesse;

e Controle de fluxo de informagdes visuais; e

e Troca de uma regido de interesse para uma proxima regido em um
determinado tempo.

O SVH centra-se nas regides interessantes da imagem guiada por duas
modalidades de mecanismos visuais: bottom-up e top-down. O mecanismo conhecido
como bottom-up utiliza caracteristicas da propria cena visual e, ou seja estimulos
intrinsecos a cena. Sendo assim, 0 mecanismo de atencdo visual bottom-up é guiado por
caracteristicas primitivas ou de baixo nivel, existentes na imagem ou cena, sem qualquer

conhecimento prévio ou informacdo contextual a respeito da cena. E por este motivo



que objetos (ou regides) que diferem muito da sua vizinhanca ou do ambiente em que
esta inserido, é considerado como estando em "destaque " (saliéncia). As caracteristicas
do objeto utilizado para estimar a sua saliéncia sdo a sua cor, formato, textura,
orientagdo, tamanho ou brilho.

Alguns modelos de atengdo visual se baseiam no mecanismo bottom-up
[2,6,8,21,28], concentrando-se na extracdo das caracteristicas de baixo nivel e focando
em areas consideradas perceptualmente interessantes. Esses modelos de atencéo visual
se utilizam do principio de que, quando os seres humanos olham para uma cena sem
qualquer conhecimento prévio, sua atencdo ¢ atraida para locais especificos dessa cena
(regiGes salientes). Normalmente, estes modelos oferecem como uma saida um mapa de
saliéncia que € calculada estimando-se a intensidade destas caracteristicas intrinsecas ou
propriedades bottom-up da imagem, como cor, contraste, orientacdo, entre outros.

A Figura 2.2 apresenta o diagrama de fluxo de um modelo tipico de atencéo de
bottom-up [6,7]. Ele baseia-se na hipGtese de que um mapa saliéncia bidimensional
pode fornecer uma estratégia de controle eficiente com base em propriedades bottom-
up. Desta forma, a imagem é decomposta através de varios mecanismos de deteccdo de
caracteristicas pré-atencionais (cor, intensidade, etc.), que funcionam em paralelo ao
longo de toda a cena [7]. Posteriormente, os mapas de caracteristicas sdo combinados
em um unico mapa de saliéncia, que os codifica topograficamente para saliéncia

independentemente da caracteristica em que estimulos apareceram salientes [7].
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Figura 2.2 — Diagrama de fluxo de um modelo tipico para o controle de atencdo de
bottom-up [6]. Adaptado do trabalho de Itti [7].



Assim, é possivel identificar as regides perceptualmente interessantes da
imagem onde, possivelmente, a atencdo de um observador humano se focaria. Como se
pode observar na Figura 2.2, outro modelo também obtido considerando estimulos top-
down para modular a maioria das etapas (sombreamento vermelho e setas mostradas na
Figura 2.2) [7].

Os modelos de atencdo visual baseados no mecanismo top-down baseiam-se no
fato de que os seres humanos usam conhecimento derivado a partir de experiéncias
anteriores ou gostos pessoais para determinar as regifes de interesse. Além disso, a
propria tarefa que observador esta realizando afeta a escolha das regides de interesse.
Por exemplo, um observador julgando a qualidade de uma imagem olhara para regides
diferentes do que um observador procurando objetos redondos na cena ou simplesmente
olhando a cena sem nenhuma tarefa especifica [26]. Sendo assim, a analise atual da cena
influencia uma analise posterior, ja que na segunda andlise o observador ja dispde de
informacdes relevantes sobre a cena.

Em suma, os estimulos top-down correspondem a influéncias externas a cena.
Em outras palavras, a atenc¢do top-down realiza uma busca por regifes visualmente mais
interessantes a partir de caracteristicas de alto nivel, especificadas na forma de
conhecimento prévio da cena ou modelos de comportamento do observador ou da tarefa

gue o observador esta realizando.

2.3.1 — Modelos Computacionais de Atenc¢do Visual

Atualmente, existem varios modelos computacionais de atencdo visual
disponiveis na literatura [7-8,17-18,27]. Alguns deles implementam a abordagem
bottom-up, enquanto que outros implementam a abordagem top-down. O modelo
empregado nesta pesquisa € o modelo bottom-up Gaze-Attention Fixation Finding
Engine (GAFFE) [27], proposto pelos pesquisadores do Laboratory for Image and
Video Engineering (LIVE) da University of Texas. O GAFFE consiste em um
mecanismo de identificacdo de regides de atencdo visual que utiliza uma analise das
caracteristicas intrinsecas da cena através da selecdo de regides de fixagcdo de olhar em
cenas naturais.

Para projetar o0 modelo de atencdo GAFFE, os pesquisadores registraram o

movimento de olhos de 29 observadores que assistiram a 101 imagens naturais. Com
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base nestes dados, foi realizada uma andlise quantitativa das diferencas estatisticas de
quatro caracteristicas de baixo nivel (bottom-up) das imagens: luminosidade, contraste,
além de bandas de luminancia e contraste [27]. Apds a realizacdo dos experimentos de
fixacdo de olhar com observadores humanos, chegou-se a um padrdo resultante de
fixaces conforme ilustrado na Figura 2.3. As linhas mostram o movimento dos olhos
trajetorias que ligam as fixagcOes representadas por pontos. O quadrado localizado na
regido central representa a primeira fixacdo do olhar do observador, pois, segundo
Mannan et al. [10], os observadores tendem a se fixar no primeiro na regiao central dos

estimulos de uma imagem.

Figura 2.3 — Exemplo de tracado do movimento dos olhos de um observador sobreposta
a imagem estimulo. Os pontos sdo as fixacdes computadorizadas. O quadrado no centro
da imagem é a primeira fixagdo [27].

Os mapas de saliéncia sdo analisados para determinar se as estatisticas das
quatro caracteristicas da imagem (luminosidade, contraste, bandas de luminéncia e
contraste) sdo estatisticamente diferentes de fragmentos de imagem escolhidos
aleatoriamente. Os fragmentos aleatorios foram obtidos para embaralhar as fixagdes de
um observador para uma imagem e verificar o efeito das caracteristicas das imagens na
saliéncia [27]. Assim, este banco de dados de imagens simula as fixacGes de um
observador humano aleatério, cujas fixacdes ndo sdo influenciadas por caracteristicas da
imagem subjacente. Por outro lado, 0 banco capta todas as estatisticas dos movimentos
oculares humanos.

Para qualquer caracteristica da imagem, S, os autores do método GAFFE, Unix
et al. [27], estavam interessados nas diferencas (e ndo nos valores absolutos) das
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estatisticas de fixacdo de olhar dos observadores nas imagens e nas fixagOes
selecionadas aleatoriamente. Portanto, para cada imagem n, é calculada, para cada
fragmento, a razdo média entre caracteristicas (como excentricidade) em fixacdes dos
observadores (S(e,n)oss) € em fixacOes aleatdrias (S(e,n)rang) para que fosse possivel

efetuar corregdes de dados aleatorios. A média desta razdo é expressa por:

N —
_ 1 S(e,n), s
S(e)ratio - N (o 1\ (2'1)
no qual N =101 e corresponde ao nimero de imagens do banco de dados
Apos esse procedimento, calcula-se a luminosidade, o contraste, as bandas de
luminéncia e contraste para corrigir os resultados obtidos em relacdo aos resultados
obtidos nos experimentos com observadores humanos. A lumindncia média foi

calculada usando uma funcédo de ponderagdo de cosseno circular w, como se segue:

1 M
T 22
Z?/ilwi ' L' ( )
=1
em que M é o numero de pixels no fragmento de imagem e I; ¢é o valor do pixel em

escala de cinza na posicéo espacial i. A funcdo cosseno w é expressa como:

w(i) = 0.5 [cos% + 1] , (2.3)

na qual r; = /(x; — x.)% + (y; — ¥.)? é a distancia radial do pixel na posicdo (x;,y;)
em relacdo ao centro do fragmento de imagem (x., y.) € R é o raio do fragmento.
Para uma correlacdo de imagem, € necessario calcular a raiz média quadratica,

ponderada pelo contraste e expressa por:

1~ (I —D)?
P —
1=

i=1

Umesh et al. [27] afirmam que a atencdo visual muitas vezes € atraida para as
regides que diferem de seus arredores em algum aspecto. Por esse motivo, filtros de
Gabor (passa-banda) de luminéncia séo usados para detectar tais regides nos fragmentos
de imagem. E utilizado o kernel que melhor modela as frequéncias espaciais em que 0
valor da avaliacdo humana mais difere das manchas aleatérias. Em particular, calcula-se
a relacdo entre as grandezas da média dos coeficientes da transformada répida de
Fourier (FFT, do Inglés Fast Fourier Transform) de fragmentos de imagem no ponto-
de-fixacdo-de-olhar para os pontos que estdo em fixacOes aleatorias. Em seguida,
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modelam-se as frequéncias espaciais significativas usando os minimos quadrados das
fungdes de Gabor. Em seguida, filtram-se os fragmentos da imagem utilizando os
kernels de Gabor, Gaby,n(e). Dado um fragmento de imagem, I(e), localizado em uma
excentricidade e na fixacdo anterior, calcula-se o valor maximo absoluto do resultado da
filtragem do fragmento utilizando o kernel, como se segue:
Gaby,, = max|Gaby,,(e) * I(e)| 2.5

Por fim, as bandas de contraste da imagem local sdo utilizadas para capturar
uma estrutura de ordem superior da imagem, que é ignorada pelos resultados do filtro
Gabor na luminancia. Isso acontece, por exemplo, nas regides centrais e vizinhas que
tém a mesma luminosidade média, mas tém diferentes perfis de contraste. Calcula-se,
entdo, a magnitude do gradiente da imagem local para cada pixel. Em seguida, com 0s
kernels de banda desenhados de contraste estimados, repetimos a filtragem Gabor como
antes, com a exce¢do de que esta é aplicada no gradiente local do fragmento, ao invés de

no proprio fragmento, como expresso na equacao abaixo:

Gabgroa = max|Gabgraa(e) * V)| 2.6

em que | (e)] é a magnitude do gradiente de um fragmento de imagem na
excentricidade (e) e Gabgrag (€) € 0 kernel de Gabor nesta excentricidade.

Com os resultados obtidos a partir do calculo das quatro caracteristicas da
filtragem de Gabor, tracam-se quatro mapas de caracteristicas. Estes mapas sdo, entdo,
combinados linearmente, usando uma média ponderada em que 0s pesos atribuidos para
a luminosidade, contraste, bandas de luminéncia e contraste sdo 1,04, 1,12, 1,23, e
1,30, respectivamente. Os quatro mapas sdo combinados para gerar um mapa de
saliéncia.

Na geracdo do mapa de saliéncia de uma imagem com o método GAFFE, tudo o
que nao for foco de atencdo na imagem serad convertido em background. O resultado é
uma imagem em tons de cinza, que identifica as regides mais salientes da imagem. A
Figura 2.4 mostra a imagem original e o seu respectivo mapa de saliéncia obtido
utilizando o GAFFE. A regido com tons mais claros € a regido mais saliente da

imagem, enquanto que a regiao mais escura € a regiao menos saliente da imagem.
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Figura 2.4 — Imagem original e seu mapa de saliéncia obtido utilizando o modelo

computacional de atencdo visual GAFFE [27].

2.4 — Avaliacéo da qualidade

2.4.1 — Métricas de avaliacdo da qualidade

A presenca de degradacfes na imagem pode causar, nos observadores humanos,
diferentes niveis de incomodo visual. Quantificar essas distor¢cGes considerando a
percepcdo visual humana é um processo importante para a melhoria da qualidade das
imagens e da qualidade de servico em diversas aplicacBes, especialmente
telecomunicacdes.

Define-se como métrica de qualidade subjetiva a andlise da qualidade da
imagem que leva em consideracdo a opinido média de observadores humanos da
imagem de teste (obtida em um experimento controlado). Os observadores avaliam a
imagem de teste de acordo com os incomodos causados pelos defeitos e distor¢bes
existentes nessa imagem. Quanto menor o incomodo gerado pela visualizagdo da
imagem, maior é a nota de qualidade atribuida a imagem. Analogamente, se a imagem
causa incobmodos significativos nos observadores, eles atribuem a esta imagem um
menor valor de qualidade.

As métricas de qualidade objetivas séo algoritmos que estimam a qualidade de
uma imagem analisando as suas medidas fisicas. Muitas destas métricas, analisam a
degradacdo da imagem com base no conhecimento do funcionamento do SVH. Para

isto, as métricas objetivas simulam como a luz é percebida pelo SVH, levando em
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consideracao propriedades caracteristicas do sistema de forma a quantificar a qualidade
das imagens.

As métricas objetivas podem ser classificadas de acordo com a disponibilidade
da imagem original para a realizacdo de comparacGes para a afericdo da qualidade.

Dessa forma, podemos classificar as métricas objetivas em:

o métricas de referéncia completa (FR, do Inglés Full-Reference);
o métricas de referéncia reduzida (RR, do Inglés Reduced-Reference); e
o métricas sem referéncia (NR, do Inglés No-Reference).

A meétrica de referéncia completa (FR) dispde da imagem original. Desta forma,
é possivel comparar a imagem degradada com a imagem original e, assim, aferir a
qualidade com maior precisdo. A métrica de referéncia reduzida (RR), por outro lado,
dispde de apenas algumas informagbes a cerca da imagem original. Finalmente, a
métrica sem referéncia (NR) ou nédo referenciada estima a qualidade da imagem de
forma cega, isto sem ter acesso ao original ou a qualquer informacéo acerca do original.
Embora menos precisas, as métricas NR sdo de extrema importancia uma vez que na
maioria das aplica¢fes o original ndo esta a disposi¢cdo. Evidentemente, projeto desse
tipo de métrica representa um desafio ainda maior.

Diversas sdo as estratégias para predizer a qualidade objetiva de uma imagem. A
métrica BLIINDS [24], por exemplo, é uma métrica NR baseada em um modelo de
estatisticas dos coeficientes de transformada discreta de cossenos (DCT, do Inglés
Discrete Cosine Transform). J& a métrica BRISQUE [14] realiza a avaliacdo sem
referéncia, operando no dominio espacial, sem recorrer a quaisquer tipos de
transformacgdes. Outras métricas, no entanto, se fundamentam no principio de que a
presenca de distor¢des em uma imagem a deixam menos “natural”, se concentrando em
identificar essas diferencas estatisticas existentes entre imagens naturais (sem
distorcdes) e imagens degradadas. As métricas DIIVINE[16] e NIQE[15] sdo métricas
que se baseiam na quantificacdo dessa “perda de naturalidade” e na sua relacdo com a
qualidade percebida. Existem ainda as métricas que, através da identificacdo de
distorgdes, como blocagem (blockiness), borragem (blurring) e ruidos, realizam a
avaliacdo da qualidade [5], [3], [11].

Um desafio, no entanto, é desenvolver métricas objetivas sem referéncia fazendo
uso das técnicas de atengdo visual. Alguns estudos tém sido desenvolvidos no sentido
de investigar o desempenho das métricas objetivas quando combinadas com

informagdes provenientes de mapas de saliéncia [16][19][13]. Segundo Ninassi et al.
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[19], essa abordagem que se utiliza dos mapas de saliéncia, é especialmente interessante
pelo fato de que um artefato é provavelmente mais irritante para o observador em uma
regido saliente do que em outras areas. Isso significa que a avaliacdo objetiva que se
baseie na simulacdo de aspectos relevantes do SVH pode ser uma estratégia eficaz para
se chegar a um algoritmo automatico que avalie, de forma semelhante & observacdo
humana, a qualidade percebida de cenas e imagens. Redi et al. [23] desenvolveram
métodos de combinacdo de imagens degradadas com funcGes do mapa de saliéncia a
fim de aperfeicoar métricas ja existentes na literatura.

Partindo dos métodos de combinacdo de imagens degradadas e funcoes
ponderadas de mapas de saliéncia propostos por Redi et al. [23], o nosso trabalho tem
como objetivo propor novos métodos de combinacdo e investigar o desempenho das
métricas NR NIQE [15] e JPEG Quality Score [30].

2.4.2 — Métricas de qualidade sem referéncia

Nesta secdo, descrevemos as métricas de qualidade sem referéncia utilizadas
nesta dissertacdo. Sao estas a NIQE [15] e o JPEG Quiality Score [30].

2.4.2.1 — Métrica NIQE

A métrica de qualidade Naturalness Image Quality Evaluator (NIQE) é uma
métrica objetiva sem referéncia. O seu algoritmo baseia-se na selecdo de um conjunto
de medidas estatisticas da imagem no dominio espacial e sua compara¢do com um
modelo estatistico de cenas naturais [15]. O modelo estatistico € obtido a partir de uma
colecdo de imagens sem distor¢des.

Em mais detalhes, o algoritmo NIQE determina uma medida de qualidade
através do célculo da distancia das medidas estatisticas da imagem de teste da medida
de um perfil estatistico das imagens de referéncia. Esta distancia € mapeada para uma
pontuacdo numérica de qualidade utilizando uma curva calculada a partir de uma base
de dados de imagens e pontuacbes correspondentes a opinido dos observadores
humanos. Dessa forma, a metrica NIQE avalia a qualidade de imagem completamente
sem referéncia fazendo uso de desvios mensuraveis de medidas estatisticas observadas

em imagens naturais.
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Como j& enfatizado, 0 modelo baseia-se em caracteristicas no dominio espacial
extraidas de fragmentos locais de imagens naturais consideradas perceptualmente
relevantes. A Figura 2.4 mostra um exemplo de selecdo de fragmentos de imagens
efetuados pelo algoritmo NIQE. Estas caracteristicas capturam os dados estatisticos de
baixa ordem essenciais das imagens naturais.

Os resultados experimentais mostram que o indice de qualidade fornecido pelo
NIQE proporciona um desempenho comparavel ao desempenho de métricas de
qualidade da imagem referenciadas (FR), sem exigir para isto o treinamento utilizando

grandes bases de dados de opinides humanas de imagens distorcidas.

Figura 2.5 — Os blocos marcados nas imagens (a) e (b) descrevem o0s casos de
fragmentos de imagens naturais selecionadas usando uma medida de nitidez local [15].

2.4.2.2 — Métrica JPEG Quality Score

Apesar de a métrica PSNR ser uma medida de qualidade amplamente utilizada
para imagens comprimidas de alta qualidade (alta taxa de bits), a sua capacidade de
previsdo de qualidade degrada-se significativamente quando utilizada para aferir a
qualidade de imagens com uma grande variacdo das taxas de compressdo. Isso ocorre
devido ao fato dos algoritmos de codificacdo de imagens, como o padrdo JPEG,
gerarem perdas devido a operacdo de quantizacdo aplicada aos coeficientes DCT, o que
pode causar artefatos como borragem (blurring) e blocagem (blockiness).
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Dessa forma, Zhou et al. [30] identificaram a necessidade de desenvolver uma
métrica sem referéncia para imagens comprimidas, uma vez que a predicdo utilizando o
PSNR ndo € bem correlacionada com a percep¢do humana (valores de qualidade
subjetivos). Além disso, nem sempre se dispde da imagem de referéncia para avaliagdo
da qualidade. A métrica de qualidade sem referéncia JPEG Quality Score (JQS), foi
desenvolvida no Laboratory for Image and Video Engineering (LIVE) da University of
Texas em 2002 [30]. O objetivo deste algoritmo € desenvolver uma metrica néo-
referenciada capaz de prever, de forma eficaz, a qualidade percebida de imagens
comprimidas com o padrdo JPEG.

Para obter a estimativa de qualidade, 0 JQS extrai caracteristicas de borragem e
blocagem da imagem. Para examinar os efeitos de borragem e blocagem, os autores
calcula um diferencial ao longo de cada linha horizontal (h):

dy(m,n) =x(m,n+1)— x(mn),ne[1,N —1] . (2.2)
em que o sinal de teste € x(m,n) param € [1,M] e n € [1, N]. Em seguida, este sinal é

transformado para o dominio da frequéncia.

Figura 2.6 — Diferencial (dn) ao longo da linha horizontal.

A Figura 2.6 mostra o diferencial ao longo de cada linha horizontal (dp) de uma
imagem com presenca de artefatos. Calcula-se o valor absoluto destas diferencas e
converte-se o sinal bidimensional em um sinal (horizontal) unidimensional para um m
fixo, ou seja , f,,(n) = |d,(m,n)|. Em seguida, calcula-se o espectro de frequéncia de
fm(m) param =1, ..., M, e obtém-se a estimativa do espectro de energia do sinal P, (1).

Neste espectro, o efeito de blocagem pode ser facilmente identificado pelos picos nas
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frequéncias caracteristicas do artefato blocagem (1/8, 1/16, 1/32, etc.). O efeito de
borragem é caracterizado pela mudanca da energia de alta frequéncia para faixas de
baixa frequéncia.

Mais especificamente, a blocagem € estimada como sendo a media das

diferencas além das fronteiras do bloco:

1

By = —m—
TS

N
M [E_l] . .
i=1 22y |dn(, 8))] (2.3)
Posteriormente, é estimada a atividade da imagem medida através da media

absoluta das diferencas entre as amostras de imagem em bloco (Ay) e o célculo da taxa
de cruzamento por zero (ZC), ou seja:

An =3 x [pa s S S N @D - B @)

z,(myn) = {1,para ZC horizontal em dy(m,n) 25)
0, caso contrario
[N- 2

A Figura 2.7 mostra a atividade da imagem na linha horizontal para uma
imagem de teste com grande presenca de blocagem.
"l
|
II|i|||| I | ﬁr-lll . .
S o O 1).(“"' .
T | ! ||||:I I

Figura 2.7 — Atividade (A) ao longo da linha horizontal.
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Usando métodos semelhantes, calculamos as caracteristicas verticais de By, A, €

Z,. Finalmente, as medidas gerais da métrica sdo dadas por:
Znt+2Zy,
2

Bh+Bv’ A= AptAy
2 2

B = . 7= 2.7)

A qualidade final € medida por esse algoritmo utilizando a seguinte equacao:

S=a+ BB« AV% x 773 | (2.8)

Cujos parametros do modelo no qual a, B, y1, v2, Y3 devem ser estimados com os dados
de testes subjetivos. Neste caso, foram usados pelos autores [30] os parametros
a=-245.9, B=261.9, y;=- 0.0240, v,=0,0160, ¢ y3=0.0064, respectivamente.
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Capitulo 3

Meétricas de Qualidade Sem Referéncia com

Atencao Visual

3.1 — Considerac0es iniciais

Algumas metricas disponiveis na literatura fazem uso de atencdo visual
[16][19][13]. Estudos a respeito de formas de combinacdo de dados provenientes de
mapas de saliéncia para a avaliacdo objetiva da qualidade tém sido desenvolvidos, a
exemplo da metodologia proposta por Redi et al. [23], no qual foram propostos métodos
de combinacdo para melhoria do desempenho de métricas objetivas ja existentes na
literatura. Este capitulo visa apresentar métodos de combinacéo adotados para se atingir

0s objetivos desta dissertacao.

3.2 — Métodos de Combinacéo

Os métodos de combinacdo sao funcdes que combinam o mapa de saliéncia com
a imagem original ou com a imagem de erros fornecida por uma métrica de qualidade.
O objetivo ¢é enfatizar ou ainda diminuir a importancia de determinadas regides da
imagem, de forma que a métrica de qualidade possa considerar aspectos de atencéo
visual. Os métodos de combinacdo propostos neste trabalho baseiam-se nos métodos
apresentados por Redi et al. [23]. Os experimentos realizados pelos autores mostraram
que a incorporacdo de mapas de saliéncia subjetivos a meétricas objetivas com
referéncia, utilizando os métodos de combinacdo propostos, melhorou o desempenho
das métricas.

Por outro lado, as métricas propostas por Redi et al. utilizam mapas de saliéncia
subjetivos. Em outras palavras, estas técnicas ndo podem ser utilizadas na préatica

porque os mapas de saliéncia subjetivos sdo obtidos através de experimentos com
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observadores no qual um eye-tracker (rastreador de olhar) é utilizado para gravar as
areas das imagens onde os observadores fixam o olhar. Além disso, as métricas testadas
por Redi et al. sdo métricas com referéncia que ndo podem ser utilizadas em aplicacbes
reais. Sendo assim, nesta pesquisa além de explorar novos métodos de combinacao
utilizando mapas de saliéncia gerados computacionalmente, testamos o desempenho de
métricas sem referéncia. Com este objetivo, nesta secdo, descrevemos os métodos de

combinacéo utilizados neste trabalho.

3.2.1 Método de Combinacao Multiplicativo

O Método de combinacao multiplicativo consiste na multiplicacdo da imagem de
teste (Img) pelo mapa de saliéncia gerado pelo modelo de atencdo visual GAFFE (NSS).

A imagem resultante é obtida através da seguinte equag&o:

WNSS,(x,y) = NSS(x,y) * Img(x,y) (3.1)

Observa-se na Figura 3.1 que a imagem resultante (WNSS;) tem a area mais
saliente preservada (os chapéus coloridos) e as areas de fundo da imagem (céu e muro)
mais escurecidas. 1sso significa que os pixels das areas de fundo tiveram seus valores

zerados e por isso se tornaram pretas como mostra a Figura 3.1.

Figura 3.1 — Imagem degradada (Img) e a imagem resultante da combinacdo

multiplicativa com o mapa de saliéncia (WNSS;).
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3.2.2 Método de Combinacéo Aditivo

Com a finalidade de resolver o inconveniente de anular o plano de fundo da
imagem (background), propde-se uma modificacgdo ao método de combinacdo
multiplicativo [23]. Essa modificacdo consiste em somar o mapa de saliéncia com uma
matriz unitaria de mesma dimensdo da matriz que representa 0 mapa de saliéncia antes
de multiplica-lo pela imagem. Dessa forma, todos os pixels da matriz resultante da soma
do mapa de saliéncia com a matriz unitéaria serdo diferentes de zero, o que impede que
pixels da imagem sejam anulados completamente.

Em suma, no método de combinacéo aditivo, a nova imagem (WNSS;) é obtida
multiplicando-se a imagem (Img) pelo mapa de saliéncia (NSS) adicionado a uma matriz
unitéria, segundo a equacao:

WNSS,(x,y) = (NSS(x,¥) + 1) *Img(x,y) (3.2)

Na imagem resultante (WNSS), as areas de saliéncia sdo ressaltadas e o pano de
fundo da imagem tem sua importancia diminuida, sem ser anulado, como mostra a
Figura 3.2. O método aditivo privilegia as areas mais salientes, dando maior
importdncia a &rea de maior saliéncia e menor importancia ao pano de fundo
(background). Mas, ao contrario do método anterior, este método ndo despreza a

contribuicdo do background para a qualidade global da imagem.

Figura 3.2 — Imagem original (Img) e a imagem resultante da combinacédo aditiva com o
com mapa de saliéncia (WNSS,).
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3.2.3 Método de Combinacéo Subtrativo

Essa estratégia de combinacdo é o resultado da ponderacdo da imagem (Img)
com 0 mapa de saliéncia (NSS) [23]. Nesse método, a imagem gerada WNSS; destaca
simultaneamente o primeiro plano e o pano de fundo, atenuando apenas areas da
transicdo (entre a area de saliéncia e o fundo da imagem). Para obter este resultado,
primeiramente criamos uma imagem intermediaria (WNSS5'). Para os casos em que 0
valor do pixel é inferior a 0,5, WNSS;' é o resultado da subtracdo de uma matriz
unitaria e o mapa de saliéncia (NSS). Caso contrario, o valor do pixel é mantido,
conforme descrito nas equaces a seguir:

WNSS;'(x,y) =1—NSS(x,y),se NSS(x,y) < 0,5;
WNSS;(x,y) = NSS(x,y),para outro valor de WNSS5; e (3.3)
WNSS;(x,y) = WNSS;'(x,y) * Img(x,y).

Nota-se que se o valor de NSS(x,y) € menor que 0,5 e, portanto, o resultado de
sua subtracdo por 1 resulta em valores entre 0,5 e 1. Quando NSS(x,y) € maior que 0,5, 0
valor original ¢ mantido. Dessa forma, todos os valores em WNSS3(x,y) estdo entre 0,5 e
1. Na Figura 3.3, a imagem original e a imagem combinada com o mapa de saliéncia

utilizando a eq. 3.3 (WNSS3) € apresentada.

Figura 3.3 — Imagem original (Img) e a imagem resultante da combinagdo subtrativa

com o com mapa de saliéncia (WNSS3).

Observa-se que no método de combinacdo subtrativo, a énfase é dada
simultaneamente as areas salientes e as de fundo. No entanto, as areas de transicao
ficam mais escurecidas, como pode ser visto na Figura 3.3. Esse escurecimento das

areas de transicdo pode impactar a avaliacéo objetiva da qualidade. Em especial, quando
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se utilizam métricas que estimam a qualidade através de uma medida de naturalidade,

cor e contraste, este escurecimento pode ser enxergado como uma distorcao.

3.2.4 Método de Combinacéo Alternativo

A estratégia de combinacéo alternativa (SAA) é o resultado da multiplicacdo da

imagem (Img) com a area saliente (WNSS431) do mapa de saliéncia (NSS) e com a area
néo saliente do mapa de saliéncia (WNSS4BZ). Nesse método, os valores de qualidade
objetiva séo calculados de forma independente para cada area da gerada (WNSS4Ble
WNSS4BZ). As imagens WNSS‘}B1 e WNSS4stéo obtidas conforme a descri¢do das

equacdes a seguir:

WNSS4_B1(x, y) = NSSsqisncia(X,¥) * Img; e
WNSS4_BZ (x, y) = NSSbackground (x, :V) * Img. (3.4)

Ou seja, os valores de qualidade objetivas para 0 método alternativo (QOg44) Sd0
obtidos através da soma do valor da aplicacdo de uma métrica de qualidade objetiva na

regiao WNSSy,, multiplicada por 0.6 com o valor obtido com a aplicagdo da mesma
métrica na regido WNSS,,, multiplicada por 0.4. Em outras palavras, a métrica de

qualidade total é dada pelas seguintes equaces:

QO0g44 = 0.6 x Métrica (WNSS4Bl(x, y)) + 0.4 x Métrica (WNSS‘}B2 (x, y)) (3.5)

Na Figura 3.4, a imagem original e as imagens WNSS,, e WNSS,, sdo

apresentadas.

Figura 3.4 — Imagem degradada e as correspondentes imagens WNSS,, € WNSS,, .

25



Observa-se que no método de combinacdo alternativo, na ponderacdo efetuada
para encontrar os valores de qualidade gerais um maior peso maior é dado para a area
saliente. Observa-se da Figura 3.4 que hd um escurecimento de algumas areas da
imagem. Uma hipdtese € que esse escurecimento possa impactar na avaliacdo objetiva

da qualidade ao se introduzir modificagfes ndo naturais nas imagens degradadas.

3.3 — Testes e Simulagdes

Nas simulagbes computacionais desta pesquisa, foram utilizadas imagens do
banco de imagens DOVES [28]. Desse banco de imagens, selecionamos 100 imagens de
dimensdo 768x512 para testes. O Apéndice A contém as imagens de teste selecionadas.
Como descrito na secdo anterior, neste trabalho foram utilizadas distintas estratégias de
combinacéo de imagens degradadas e seus mapa de saliéncia. A seguir, apresentamos 0s
resultados oriundos da aplicacdo destes métodos para melhoria de duas métricas de
qualidade sem referéncia: a NIQE e a JPEG Quality Score, descritas no capitulo

anterior.

3.3.1 — Resultados: Métrica NIQE

A. Método de Combinacdo Multiplicativo

Apds integrar a imagem original degradada com o seu mapa de saliéncia, foi
aplicada a métrica de avaliacdo de qualidade NIQE a fim de comparar a qualidade
global da imagem e as contribui¢fes do background e da éarea de interesse da imagem.
A Tabela 3.1 apresenta os valores dos coeficientes de correlacdo Pearson e Spearman
entre a qualidade subjetiva e objetiva antes (NIQE) e depois da combinagdo com o mapa
de saliéncia utilizando o método de combinacdo multiplicativo (NIQE_SM). Na Tabela
1 do Apéndice B, sdo exibidos os valores de qualidade objetiva encontrados para cada
imagem ap6s 0 emprego da estratégia de combinacdo multiplicativa e a aplicacdo da

métrica.
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Tabela 3.1 — Coeficientes de correlacdo Pearson e o Spearman entre a qualidade
subjetiva e objetiva, antes (NIQE) e depois da combina¢do com o mapa de saliéncia

utilizando o método de combinacdo multiplicativo (NIQE_SM).

PCC ScC
Correlagéo entre valores
subjetivos e objetivos (NIQE) - 0,805 0,803
imagem (Img)
Correlacédo entre valores
subjetivos e objetivos 0,701 0,754
(NIQE_SM)

Da Tabela 3.1, constata-se que a correlacdo entre os valores de avaliacdo
subjetiva e os valores da avaliacdo objetiva utilizando a métrica NIQE na imagem
original degradada foi 0,8058. Se considerarmos a imagem WNSS; e aplicarmos a esta
imagem a métrica de qualidade NIQE (NIQE_SM) obtém-se a correlacdo 0,7011, o que
representa uma queda em desempenho. Observe que ao zerar o background utilizando a
estratégia de combinacdo multiplicativa, foram introduzidas distor¢cGes de contraste e
uma perda de naturalidade na imagem. Sendo assim, a queda no desempenho deve-se ao
fato da métrica NIQE medir a qualidade através da estimacdo da naturalidade da
imagem. Logo, o escurecimento do pano de fundo da imagem causa uma piora no
desempenho da métrica.

Esta queda de desempenho também pode ser observada na Figura 3.5, que
apresenta um grafico conjunto das medidas subjetivas versus objetivas referentes a
métrica NIQE (pontos azuis) e a sua modificacdo NIQE_SM (pontos vermelhos),

obtidas utilizando o0 método de combinacdo multiplicativa dos mapas de saliéncia.

100,00 -
80,00 -

60,00 -

@ NIQE
B NIQE_SM

40,00 -

20,00

Qualidade Subjetiva

0,00

0,00 5,00 10,00 15,00 20,00 25,00
Qualidade Objetiva

Figura 3.5 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos com o método de combinacao
multiplicativo utilizando a métrica NIQE.
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B. Método de Combinacdo Aditivo

Essa estratégia de combinacdo tem por finalidade de resolver o problema de
introducdo de novas degradacdes e perda de naturalidade ocorrida no método
multiplicativo. No método aditivo, integra-se a imagem degradada com uma funcéo
modificada do seu mapa de saliéncia. Utilizando este método se enfatizam as &reas mais
salientes, porém se evita o inconveniente de anular as areas de fundo da imagem. Dessa
forma, o método aditivo d& maior importancia a area de maior saliéncia e menor
importancia ao pano de fundo da imagem, mas sem desprezar a sua contribui¢do para a
qualidade global da imagem.

Posteriormente, utiliza-se a métrica NIQE para calcular a qualidade da imagem
e se compara a qualidade global da imagem antes (NIQE) e ap6s a combinacdo proposta
por este método (NIQE_SA). A Tabela 3.2 apresenta os valores dos coeficientes de
correlagdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva e a objetiva, antes e depois
da aplicacdo do método de combinacdo aditivo. Na Tabela 2 do Apéndice B, sdo
apresentados os valores de qualidade objetiva encontrados para cada imagem apds o

emprego da estratégia de combinacgdo aditiva e a aplicacdo da métrica.

Tabela 3.2 — Coeficientes de correlacdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (NIQE) e depois da combinacdo com o mapa de saliéncia utilizando o
método de combinacdo aditivo (NIQE_SA).

PCC SCC

Correlagéao entre valores
subjetivos e objetivos (NIQE) - 0,805 0,803
imagem (Img)

Correlacdo entre valores
subjetivos e objetivos (NIQE_SA) 0,841 0,372

Da Tabela 3.2, observamos que o valor obtido para a métrica com o método
combinacédo aditiva foi 0,8403, 0 que representa um aumento de desempenho 4% em
relacdo aos valores obtidos para a métrica NIQE original (0,8058). A Figura 3.6
apresenta um grafico com as medidas objetivas versus subjetivas obtidas para a métrica
NIQE (pontos azuis) e para a sua modificagio com a combinacdo dos mapas

(NIQE_SA) utilizando o método aditivo (pontos vermelhos).
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Figura 3.6 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos utilizando o método de

combinacéo aditivo para a métrica NIQE.

C. Método de Combinacdo Subtrativo

O resultado da combinacdo proposta pelo método subtrativo, WNSS3, assim
como nos métodos explicitados anteriormente, é uma utilizacdo de funcGes do mapa de
saliéncia, especificamente concebidas. Em WNSS;, é destacada simultaneamente o
primeiro plano e regides do fundo e é atenuada a fase de transi¢do da imagem.

Na Tabela 3.3 sdo apresentados os coeficientes de correlagdo Pearson e
Spearman entre as medidas de qualidade subjetivas e as medidas de qualidade utilizando
a métrica de qualidade sem (NIQE) e com combinacdo do mapa de saliéncia utilizando
0 método subtrativo (NIQE_SS). Na Tabela 3 do Apéndice B, sdo apresentados 0s
resultados de qualidade objetiva encontrados para cada imagem apds o emprego da

estratégia de combinacdo subtrativa e a aplicacdo da métrica.
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Tabela 3.3 — Coeficientes de correlacdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (NIQE) e depois da combinagdo com o mapa de saliéncia utilizando o

método de combinacéo subtrativo (NIQE_SS).

PCC SCC

Correlagéao entre valores
subjetivos e objetivos (NIQE) - 0,805 0,803
imagem (Img)

Correlacéao entre valores
subjetivos e objetivos (NIQE_SS) | 0,816 0,196

Quando analisamos a imagem WNSS; e aplicamos a métrica de qualidade
NIQE, obtemos os valores de correlacdo Pearson e Spearman de 0,8164, o que
representa um aumento de aproximadamente 1% em relacdo aos valores obtidos para a
métrica NIQE original (0,8058). Apesar de a estratégia subtrativa ter uma correlacao
menor com o0s valores subjetivos, este método se mostrou um método melhor de
avaliacdo da qualidade do que simplesmente aplicar a métrica NIQE diretamente na
imagem degradada. Como pode ser observado na Figura 3.7, que apresenta um grafico
conjunto das medidas objetivas versus subjetivas para a métrica NIQE (pontos azuis) e
para sua modificacdo com a combinacdo dos mapas (NIQE_SS) utilizando o método de
combinacéo subtrativo (pontos vermelhos).

100,00 -

90,00 -
g 8000 - 3 S
T 7000 1 o8
S 60,00 - 3 o N
S 50,00 - >
s 7 ¢ #NIQE
S 40,00 - N l.
= i * [ | B NIQE_SS
5 3000 oo memy m QE_
S 20001 QYW e ® By B

. .
10,00 | & &° ¢ B gl L™
0,00 I’ T T T ._\
0,0000 50000 10,0000 15,0000 20,0000 25,0000
Qualidade Objetiva

Figura 3.7 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos utilizando o método de
combinacéo subtrativo para a métrica NIQE.
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D. Método de Combinagdo Alternativo

O resultado da combinacdo proposta pelo método alternativo, também é uma

utilizacdo de funcbes do mapa de saliéncia. Em imagens WNSSy,, é destacada a area
saliente da imagem degradada (Img) e em WNSSA,B2 sdo destacada as areas ndo-

salientes (background) da imagem degradada.

Na Tabela 3.4 sdo apresentados os coeficientes de correlagdo Pearson e
Spearman entre as medidas de qualidade subjetivas e as medidas de qualidade utilizando
a metrica de qualidade sem (NIQE) e com combinacdo do mapa de saliéncia utilizando
0 método alternativo (NIQE_SAA).

Tabela 3.4 — Coeficientes de correlagdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (NIQE) e depois da combinacdo com o mapa de saliéncia utilizando o

método de combinacéo alternativo (NIQE_SAA).

PCC SCC

Correlacéo entre valores subjetivos
e objetivos (NIQE) - imagem (Img)| 0,805 0,803

Correlacéo entre valores subjetivos
e objetivos (NIQE_SAA) 0,911 0,8572

Quando analisam-se os resultados com a aplicacdo do método alternativo,
fazendo uso da métrica de qualidade NIQE, nota-se um aumento do coeficiente de
correlacdo Pearson de aproximadamente 11% em relacdo aos valores obtidos para a
métrica NIQE original (0,8058). Desta forma, o método alternativo mostrou melhor
desempenho na avaliacdo da qualidade do que simplesmente aplicar a métrica NIQE
diretamente na imagem degradada. Na Figura 3.8, é apresentado o grafico com o
conjunto das medidas objetivas versus subjetivas para a métrica NIQE (pontos azuis) e
para sua modificacdo com a combinacdo dos mapas (NIQE_SAA) utilizando o método

de combinacgéo alternativo (pontos vermelhos).
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Figura 3.8 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos utilizando o método de

combinacao alternativo para a métrica NIQE.

3.3.2 — Resultados: Métrica JPEG Quality Score

A. Método de Combinacdo Multiplicativo

ApoOs integrar a imagem original degradada com o seu mapa de saliéncia foi
aplicada a métrica de avaliacdo JQS, a fim de comparar a qualidade global da imagem e
as contribuicdes do background e da area de interesse da imagem.

A Tabela 3.5 apresenta o coeficiente de correlagcdo Pearson e Spearman entre a
qualidade subjetiva e a objetiva, antes e depois da aplicacdo do método de combinacéao
multiplicativo. Na Tabela 5 do Apéndice B, sdo apresentados os valores de qualidade
objetiva encontrados para cada imagem apds o emprego do método de combinacgdo

multiplicativo e a aplicacdo da métrica JQS.

Tabela 3.5 — Coeficientes de correlacdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (JQS) e depois da combinacdo com o mapa de saliéncia utilizando o

método de combinacdo multiplicativo (JQS_SM).

PCC SCC

Correlacéo entre valores subjetivos
e objetivos (JQS) - imagem (Img) 0,487 0,591

Correlacéo entre valores subjetivos

e objetivos (JQS_SM) 0,901 | 0,902
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Da Tabela 3.5, observamos que a correlagdo entre os valores de avaliagdo
subjetiva e os valores da avaliagdo utilizando a métrica JQS na imagem original foi de
0,4875. Quando analisamos a imagem WNSS; e aplicamos a métrica de qualidade JQS,
ou seja a métrica JQS utilizando o método de combinacdo multiplicativo (JQS_SM),
obtemos uma correlagdo muito maior com os resultados subjetivos. Desta forma, o
método de combinacdo multiplicativo melhorou os desempenhos da métrica JQS, o que
pode ser observado nas Figuras 3.9 e 3.10. A Figura 3.9 apresenta um gréafico conjunto
das medidas objetivas versus subjetivas para a métrica JQS (pontos azuis) e para sua
modificagdo com a combinacdo dos mapas (JQS_SM) utilizando o método de

combinacdo multiplicativo (pontos vermelhos).
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Figura 3.9 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos no Método multiplicativo

utilizando a métrica JPEG Quality Score

Na Figura 3.10 é apresentado um grafico dos resultados obtidos utilizando o

método de combinacdo multiplicativo para a métrica JQS com a extracao de outliers.
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Figura 3.10 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos no Método multiplicativo

utilizando a métrica JPEG Quality Score com a retirada de outliers.
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B. Método de Combinacdo Aditivo

Apls a combinacdo da imagem degradada com o seu mapa de saliéncia
conforme método aditivo, aplica-se a métrica de avaliacdo da qualidade JQS a fim de
comparar a qualidade global da imagem antes e ap6s a combinacdo proposta pelo
método aditivo (JQS_SA). Como j& explicitado anteriormente, esse método d& maior
importancia a area de maior atencdo visual e menor importancia ao pano de fundo da
imagem, mas sem desprezar sua contribuicdo para a qualidade global da imagem.

A Tabela 3.6 apresenta a correlacdo Pearson e Spearman entre a qualidade
subjetiva e a objetiva antes (JQS) e depois da aplicacdo do método de combinacao
aditivo (JQS_SA). No Apéndice B, Tabelas 5 sdo apresentados os valores de qualidade
objetiva encontrados para cada imagem ap0s 0 emprego da estratégia aditiva e a

aplicacdo da métrica JQS em comparacao com os valores subjetivos.

Tabela 3.6 — Coeficientes de correlacdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (JQS) e depois da combinacdo com o mapa de saliéncia utilizando o

método de combinacdo aditiva (JQS_SA).

PCC SCC

Correlacéo entre valores subjetivos
e objetivos (JQS) - imagem (Img) | 0,488 0,591

Correlacéo entre valores subjetivos

e objetivos (JQS_SA) 0,504 0,584

Observa-se na Tabela 3.6 que a correlacdo Pearson entre os valores de avaliacédo
subjetiva e os valores da avaliacdo utilizando a métrica JQS na imagem WNSS,; foi
igual a 0,5048. No entanto, houve uma leve diminuicdo de desempenho na andlise do
coeficiente de correlagdo Spearman. As Figuras 3.11 e 3.12 mostram graficamente o
desempenho do método aditivo para a métrica JQS. A Figura 3.11 apresenta um grafico
conjunto das medidas objetivas versus subjetivas para a métrica JQS (pontos azuis) e
para sua modificacdo com a combinagdo dos mapas (JQS_SA) utilizando o método de
combinagdo aditivo (pontos vermelhos). A Figura 3.12 mostra os resultados da

avaliacdo objetiva com a extracdo de outliers.
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Figura 3.11 — Resultados de avaliacéo objetiva obtidos com o método de combinacgéo

aditivo, utilizando a métrica JQS.
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Figura 3.12 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos com o método de combinacéo

aditivo, utilizando a métrica JQS e com a retirada de outliers.

C. Método de Combinacdo Subtrativo

O processo de combinagdo WNSS; destaca simultaneamente o primeiro plano e
as regides do fundo, enquanto que a &rea de transi¢do da imagem é atenuada. Na Tabela
3.7 e apresentada o coeficiente de correlacdo Pearson entre a qualidade subjetiva e
objetiva antes (JQS) e depois da aplicacdo do método subtrativo (JQS_SS). O Apéndice
B, Tabela 7, resume os valores de qualidade objetiva encontrados para cada imagem

apos o emprego do método de combinagéo subtrativo e a aplicacdo da métrica .
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Tabela 3.7 — Coeficientes de correlacdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (JQS) e depois da combinacdo com o mapa de saliéncia utilizando o

método de combinacéo subtrativo (JQS_SS).

PCC SCC

Correlacéo entre valores subjetivos
e objetivos (JQS) - imagem (Img) |[0,4875| 0,591

Correlacdo entre valores subjetivos

e objetivos (JQS_SS) 0,4574| 0,521

Na Tabela 3.7 ¢é possivel identificar que ao aplicar a métrica de qualidade JQS na
imagem Whnss3 (JQS_SS) obtemos uma correlagdo Pearson e Spearman um pouco
menor em comparagdo com os resultados subjetivos. Desta forma, dentre os trés
métodos de combinacdo utilizando atencéo visual apresentados nesta pesquisa, para a
métrica JQS, o método de combinacdo subtrativo foi o que apresentou a menor
correlagdo com as medidas subjetivas. As Figuras 3.13 e 3.14 mostram graficamente o
desempenho do método subtrativo para a métrica JQS. A Figura 3.13 apresenta um
grafico conjunto das medidas objetivas versus subjetivas para a métrica JQS (pontos
azuis) e para sua modificagdo com a combinacdo dos mapas (JQS_SA) utilizando o

método de combinag&o subtrativa (pontos vermelhos).

#]Qs
MJQS_SS

-20,00 0,00 20,00 40,00 60,00 80,00 100,00 120,00
Qualidade Objetiva

Figura 3.13 — Resultados de avaliagdo objetiva obtidos com o método de combinacao

subtrativo utilizando a métrica JQS.

Na Figura 3.14 é apresentado um grafico dos resultados obtidos utilizando o
método de combinacéo subtrativo para a métrica JQS, com a retirada de outliers.
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Figura 3.14 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos com o método de combinacao

subtrativo utilizando a métrica JQS e a retirada de outliers.

D. Método de Combinacdo Alternativo

Ap06s a combinacdo da imagem degradada com a area saliente do seu mapa de

saliéncia (WNSS4Bl) e a combinacdo da imagem degrada com a area nao-saliente do
mapa de saliéncia (WNSS4BZ) conforme método alternativo, aplica-se a métrica de

avaliacdo da qualidade JQS a fim de comparar a qualidade global da imagem antes e
apos a combinacgdo proposta pelo método alternativo (JQS_SAA). Como ja explicitado
anteriormente, esse método da maior importancia a area de maior atencdo visual e
menor importancia ao pano de fundo da imagem, através da atribuicdo de pesos para 0s
valores de qualidade objetiva obtida para cada area do mapa (saliente e ndo saliente) de
forma independente e seu posterior somatorio.

A Tabela 3.8 apresenta o coeficiente de correlacdo Pearson entre a qualidade
subjetiva e a objetiva antes (JQS) e depois da aplicacdo do método de combinacao
alternativo (JQS_SAA). No Apéndice B, Tabelas 8 sdo apresentados os valores de
qualidade objetiva encontrados para cada imagem ap0s 0 emprego da estratégia

alternativo e a aplicacdo da métrica JQS em comparagdo com os valores subjetivos.
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Tabela 3.8 — Coeficientes de correlagdo Pearson e Spearman entre a qualidade subjetiva
e objetiva antes (JQS) e depois da combinagdo com o mapa de saliéncia utilizando o
método de combinacéo alternativo (JQS_SAA).

PCC SCC

Correlacéo entre valores subjetivos
e objetivos (JQS) - imagem (Img) |[0,4776| 0,591

Correlacgéo entre valores subjetivos
e objetivos (JQS_SAA) 0,8759 | 0,877

Observa-se na Tabela 3.8 que ao utilizarmos o método de combinacdo
alternativo, o desempenho da métrica JQS teve uma melhora de cerca de desempenho
comparado com a aplicacdo direta da métrica na imagem degradada. As Figuras 3.15 e
3.16 mostram graficamente o desempenho do método alternativo para a métrica JQS. A
Figura 3.15 apresenta um grafico conjunto das medidas objetivas versus subjetivas para
a métrica JQS (pontos azuis) e para sua modificacdo com a combinagdo dos mapas
(JQS_SAA) utilizando o método de combinagdo alternativo (pontos vermelhos). A

Figura 3.16 mostra os resultados da avaliacdo objetiva com a extracao de outliers.
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Figura 3.15 — Resultados de avaliacéo objetiva obtidos com o metodo de combinagéo

alternativo, utilizando a métrica JQS.
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Figura 3.16 — Resultados de avaliacdo objetiva obtidos com o método de combinacéo

alternativo, utilizando a métrica JQS e com a retirada de outliers.

3.4 — Analise dos Resultados

Nas Tabelas 3.9 e 3.10, apresentamos um sumarios dos resultados obtidos para

as métricas objetivas sem referéncia NIQE e JQS, ap6s a aplicacdo dos métodos de

combinacéo fazendo uso de técnicas de atencéo visual.

Tabela 3.9 — Coeficientes de Correlacdo Pearson para as métricas de qualidade sem-

referéncia NIQE e JQS, utilizando os método de combinacdo multiplicativo, aditivo,

subtrativo e alternativa.

Meétrica sem referéncia NIQE JQS
Algoritmo Original 0,8058 0,4875
Combinacédo Multiplicativa 0,7011 0,9019
Combinacéo Aditiva 0,8403 0,5048
Combinacéo Subtrativa 0,8163 0,4574
Combinacéo Alternativa 0,9115 0,8759
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Tabela 3.10 — Coeficientes de Correlagdo Spearman para as métricas de qualidade sem-
referéncia NIQE e JQS, utilizando os método de combinagdo multiplicativo, aditivo,

subtrativo e alternativa.

Métrica sem referéncia NIQE JQS
Algoritmo Original 0,8036 0,5910
Combinacéo Multiplicativa 0,7541 0,9020
Combinacéo Aditiva 0,3728 0,5840
Combinacéo Subtrativa 0,1960 0,5210
Combinacédo Alternativa 0,8572 0,8774

A Tabela 3.7 mostra que, quando analisados o coeficiente de correlacdo Pearson
(PCC, do Inglés Pearson Correlation Coefficient), para as duas métricas os resultados
foram bem diferentes. Para a métrica NIQE, a diferenca entre os desempenho com e
sem a combinacdo dos mapas de saliéncia € menor do que para a métrica JQS. O
método de combinacdo multiplicativo obteve o pior resultado para a métrica NIQE,
apresentando, contudo, o melhor resultado para a métrica JQS. O método de
combinacdo aditivo apresentou o melhor resultado para a métrica NIQE (4%), mas
apenas um aumento intermediario para a métrica JQS (2%). O método de combinacao
subtrativo apresentou um aumento de desempenho pequeno (1%) para a métrica NIQE e
uma gueda de desempenho para a métrica JQS.

A Tabela 3.8 mostra que, quando analisados os coeficientes de correlagédo
Spearman (SCC, do Inglés Spearman Correlation Coefficient) para as duas métricas e
0s métodos de combinacdo propostos, para a métrica NIQE, o método alternativo
obteve 0 melhor desempenho. Para a métrica JQS, no entanto, nenhum dos métodos
obteve desempenho melhor do que a aplicacdo da métrica diretamente na imagem
degradada.

Em suma, o método de combinacdo multiplicativo para a métrica JQS
(JQS_SM) obteve o maior valor de coeficiente de correlacdo Pearson entre todas as
métricas (com e sem atencdo visual) testadas. Acredita-se que como esta métrica estima
as degradacOes fisicas causadas pelos artefatos blocagem e borrado, a simples
combinagdo da métrica com a imagem original reduz a forca das degradacGes em
regides nédo salientes, o que gera uma medida de qualidade mais coerente com a
percepcao humana.

No caso da métrica NIQE, como esta métrica leva em consideracBes outros

aspectos de qualidade como contraste e naturalidade, a modificacdo da imagem néo
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gera os efeitos esperados para os métodos multiplicativo, aditivo e subtrativo, podendo
chegar inclusive a diminuir o desempenho da métrica. Para essa métrica o melhor
método foi o método alternativo. Acredita-se que diminuir a importancia das

degradac0es nas areas ndo-salientes se mostrou mais eficaz para métricas desse tipo.

3.5 - Considerac0es Finais

Neste capitulo, com o objetivo de avaliar os resultados do uso de técnicas de
atencdo visual em métricas objetivas ndo-referenciadas, foram apresentadas estratégias
de combinacgdo de imagens degradadas com mapas de saliéncia. Com as estratégias de
combinacdo propostas nesta pesquisa, ndo se encontrou um método que melhorasse,
simultaneamente ambas as métricas utilizadas nesse trabalho. No entanto, 0 método
multiplicativo aplicado em conjunto com a métrica JQS apresentou aumento de mais de
40% em seu desempenho quando comparado a aplicacdo direta de tal métrica a uma
imagem degradada.
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Capitulo 4

Conclusoes

4.1 - Consideracdes iniciais

Este capitulo visa apresentar uma sintese das principais constatacdes observadas
nesta dissertacdo. Além disso, destacam-se as maiores contribui¢cBes a respeito dos
estudos aqui realizados e elaboram-se propostas de trabalhos futuros que dardo

continuidade a esta pesquisa.

4.2 - Conclusoes

Nos ultimos anos, a atencdo visual tem se destacado como uma vertente de
pesquisa promissora para a incorporacdo de aspectos do SVH nos algoritmos de
avaliagdo objetiva da qualidade. Apesar de promissora, a maioria dos trabalhos
propostos na literatura utilizam mapas de saliéncia subjetivos [23] [19] e métricas de
qualidade com referéncia, o que torna dificil a sua utilizacdo em aplicacdes reais. Neste
trabalho, o foco de pesquisa foi a proposta e implementacdo de um modelo que fizesse
uso de métricas objetivas ndo-referenciadas disponiveis na literatura combinadas com
mapas de saliéncia gerados por modelos computacionais de atencdo visual.

Foram analisados quatro métodos de combinacdo de funcGes de mapas de
saliéncia (multiplicativo, aditivo, subtrativo e alternativo) que foram testados em duas
métricas sem referéncia, a saber: NIQE [15] e JQS [30]. Os resultados obtidos para as
duas métricas foram bem diferentes, sendo que a métrica JQS se beneficiou mais da
combinagdo com os mapas de saliéncia.

O método aditivo se aproxima mais do modelo de funcionamento do Sistema
Visual Humano, gerando um aumento de desempenho para ambas as métricas. O
método multiplicativo, por outro lado, implicou em um aumento de desempenho

consideravel para a JQS e uma perda de desempenho para a métrica NIQE. Atribui-se
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esta perda de desempenho ao escurecimento causado pela combinagdo pelo método
multiplicativo, que pode ser enxergado pela metrica NIQE como uma distorcdo e,
consequente, perda de naturalidade.

O metodo aditivo apesar de se aproximar mais do modelo de funcionamento do
Sistema Visual Humano, obteve um aumento de desempenho para ambas as métricas. O
método multiplicativo, por outro lado, implicou em um aumento de desempenho
consideravel para a JQS e uma perda de desempenho para a métrica NIQE. Atribui-se
esta perda de desempenho ao escurecimento causado pela combinacdo pelo método
multiplicativo, que pode ser enxergado pela metrica NIQE como uma distorcdo e,
consequente, perda de naturalidade. Finalmente, o método subtrativo implicou em uma
perda de desempenho para a métrica JQS.

O método alternativo apresentou melhor desempenho do que os demais métodos
de combinacdo propostos neste trabalho para a métrica NIQE. Ao calcular a qualidade
objetiva de forma independente em cada area da imagem (saliente e ndo saliente), este
método atribuiu um peso menor as degradacdes existentes nas regides nao saliente da
imagem, o que pode ter contribuido para obtencdo de valores de qualidade mais
préximos da avaliacdo subjetiva.

Em suma, o método de combinacdo multiplicativo para a métrica JQS
(JQS_SM) obteve o maior valor de coeficiente de correlacdo entre todas as métricas
(com e sem atencdo visual) testadas. Acredita-se que para métricas como esta, que
estimam as degradac0es fisicas causadas por artefatos, a simples combinacdo da métrica
com a imagem original reduz a forca das degradacGes em regides ndo-salientes, 0 que
gera uma medida de qualidade mais coerente com a percep¢do humana.

Os experimentos realizados através de simulacdes computacionais nesta
pesquisa apontam na direcdo de que enfatizar as areas mais relevantes da imagem,
aquelas destacadas nos mapas de saliéncia pode ser uma estratégia eficaz para melhorar
o desempenho de métricas objetivas sem referéncia, desde que as métricas estimem

degradac0es ou artefatos nas imagens.

4.3 - Trabalhos Futuros

Finalmente, recomenda-se que 0s seguintes temas sejam contemplados em

trabalhos futuros:
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testar novas formas de combinacdo dos mapas de saliéncia, tendo como
base aquelas apresentadas nesta pesquisa;

avaliar o desempenho da metodologia aplicada nesta pesquisa utilizando
outro banco de dados publicos de imagens, com degradacdes diversas e
respectivos valores de qualidade subjetivos; e

execucdo de simulagGes semelhantes as apresentadas neste estudo,

considerando-se outras métricas objetivas sem referéncia.
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APENDICES

A — IMAGENS USADAS NA SIMULACAO

As imagens usadas nessa dissertacdo foram extraidas do banco de imagens
DOVES [28]. Este banco é composto por imagens originais e por imagens degradadas
com a presenca de artefatos e ruidos.

Al-“CAPS”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP

48



A.2 - “BIKES”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP




A.3-“MONARCH”

Informac0es:

Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512

Formato: BMP
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A4 - “PARROTS”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512

Formato: BMP
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A.5 — “RAPIDS”

Informac0es:

Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.6 — “BUILDING”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.7-“STREAM”

Informac0es:

Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.8 - “OCEAN”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.9 - “HOUSE”

Informac0es:

Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.10 — “SAILING4”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A1l - “LIGHTHOUSE2”

Informac0es:
Dimensoes espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.12 - “PLANE”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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A.13 - “PAINTEDHOUSE”

Informac0es:
Dimens0es espaciais (H X W): 768 x 512
Formato: BMP
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B — Resultados das simula¢des computacionais

A Tabela 1 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a
métrica NIQE, utilizando o método multiplicativo.

Tabela 1 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnss;).

_ Qualidade Subjetiva Qualidade Objetiva Q_uz_;llidade
Arquivo NIQE Objetiva NIQE
Imagem Degradada Imagem [gi\gradada : Wnss; °
img6 79,95 2,11 3,98
img7 74,30 2,11 5,50
img8 70,05 3,63 4,39
img9 36,00 4,95 5,19
imgl7 79,85 3,11 4,81
img18 39,60 6,61 7,48
img20 83,45 2,24 3,46
img23 24,75 8,26 11,57
img24 70,95 3,96 5,60
img25 56,30 4,50 6,24
img28 79,75 3,27 4,95
img29 30,80 7,96 8,17
img30 77,05 3,29 5,00
img31 81,05 2,16 4,45
img32 57,10 5,54 6,75
img35 26,50 6,77 7,10
img37 32,55 6,48 7,15
img40 75,60 2,90 4,66
img4?2 80,00 2,85 5,84
img43 79,75 5,22 6,08
img47 42,55 5,09 578
img48 75,45 3,40 5,52
img50 36,25 7,11 7,86
img51 57,85 4,12 5,03
img54 79,65 2,56 4,97
img56 61,30 4,92 6,32
img63 56,00 6,74 7,71
img64 79,80 2,14 4,36
img66 44,15 3,10 5,17
img69 41,65 4,96 5,35
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img72 77,30 3,29 4,61
img75 41,35 6,44 7,06
img76 81,90 3,14 5,15
img77 38,75 6,26 6,78
img81 46,40 5,26 6,09
img84 47,55 5,22 6,08
img85 24,85 6,08 7,43
img90 73,08 5,22 6,08
img94 79,00 4,17 4,79
img95 77,70 2,48 4,27
img96 69,20 3,28 5,12
img97 78,70 2,20 4,18
img98 62,90 3,74 4,68
img100 12,10 7,71 9,75
img103 53,25 5,96 7,15
img109 81,95 4,25 5,00
imgl110 52,25 3,08 4,48
imgl12 77,55 4,25 6,46
img120 73,00 2,07 4,52
img126 16,69 19,60 19,85
img133 84,38 2,48 4,27
img136 83,08 4,25 6,46
img137 74,31 2,48 5,97
img139 84,31 2,16 4,45
imgl41 72,77 2,34 4,24
imgl142 84,46 4,25 5,00
imgl143 78,92 3,16 4,10
img146 63,31 2,15 4,45
imgl147 7,77 20,73 20,07
img149 36,92 10,03 9,84
imgl15 50,75 3,91 4,62
img151 80,77 1,95 4,81
img152 40,92 6,04 7,82
img156 33,69 7,99 9,81
img157 20,62 3,06 4,50
img159 17,77 19,60 19,85
img16 38,00 4,75 6,28
img162 61,00 9,65 10,18
img163 19,08 3,54 4,39
imgl164 2,23 21,74 23,33
img165 42,23 7,56 8,79
img166 8,38 15,60 15,86
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img170 25,85 10,21 9,57
imgl72 86,85 2,24 3,46
img173 79,23 2,11 3,98
imgl178 67,08 481 5,59
img179 78,46 2,85 5,84
img181 26,38 8,83 9,13
img183 17,46 10,99 11,15
img185 59,77 3,27 5,95
img188 20,46 10,41 10,45
img191 82,15 3,14 5,15
img194 49 5,18 5,18
img196 15,23 17,29 17,06
img197 9,38 15,60 15,86
img199 13,23 13,40 13,18
img201 17,15 15,37 16,52
img203 61,00 3,27 4,87
img207 31,92 13,12 15,12
img209 22,31 10,21 9,57
img211 85,54 3,40 5,52
img212 71,77 2,11 5,50
img214 67,31 2,33 3,93
img215 10,62 15,75 19,63
img217 5,85 11,27 14,53
img226 69,46 2,41 5,69
img227 50,50 3,10 5,17
img228 75,23 2,55 3,99
img232 17,00 14,58 15,01
img233 20,38 17,29 17,06

A Tabela 2 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a
métrica NIQE, utilizando o método aditivo.

Tabela 2 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnssy).

Arquivo Qualidade Subjetiva | Imagem Imagem
Imagem Degradada | Degradada Wnss;
img6 79,95 2,11 2,10
img7 74,30 2,11 2,46
img8 70,05 3,63 3,79
img9 36,00 4,95 4,57
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img12 77,55 4,25 4,29
img15 50,75 3,91 3,74
img16 38,00 4,75 4,89
imgl7 79,85 3,11 3,21
img18 39,60 6,61 5,80
img20 83,45 2,24 2,13
img23 24,75 8,26 6,41
img24 70,95 3,96 3,84
img25 56,30 4,50 4,39
img28 79,75 3,27 3,70
img29 30,80 7,96 6,58
img30 77,05 3,29 3,62
img31 81,05 2,16 2,17
img32 57,10 5,54 511
img35 26,50 6,77 5,73
img37 32,55 6,48 5,09
img40 75,60 2,90 3,18
img42 80,00 2,85 2,69
img43 79,75 5,22 4,50
img47 42,55 5,09 4,38
img48 75,45 3,40 3,49
img50 36,25 7,11 5,56
img51 57,85 4,12 3,93
img54 79,65 2,56 2,44
img56 61,30 4,92 4,61
img63 56,00 6,74 5,74
img64 79,80 2,14 2,29
img66 44,15 3,10 3,14
img69 41,65 4,96 4,57
img72 77,30 3,29 3,49
img75 41,35 6,44 5,12
img76 81,90 3,14 3,19
img77 38,75 6,26 5,59
img81 46,40 5,26 5,07
img84 47,55 5,22 4,50
img85 24,85 6,08 5,83
img90 73,08 5,22 4,50
img94 79,00 4,17 3,97
img95 77,70 2,48 2,79
img96 69,20 3,28 3,27
img97 78,70 2,20 2,38
img98 62,90 3,74 3,79
img100 12,10 7,71 6,61
img103 53,25 5,96 5,23
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img109 81,95 4,25 4,07
img110 52,25 3,08 3,02
img120 73,00 2,07 2,11
img126 16,69 19,60 8,96
img133 84,38 2,48 2,79
img136 83,08 4,25 4,29
img137 74,31 2,48 2,43
img139 84,31 2,16 2,17
img141 72,77 2,34 2,30
imgl142 84,46 4,25 4,07
img143 78,92 3,16 3,42
img146 63,31 2,15 2,01
img147 7,77 20,73 9,13
img149 36,92 10,03 6,82
img151 80,77 1,95 1,87
img152 40,92 6,04 5,01
Img156 33,69 7,99 5,62
img157 20,62 3,06 3,05
img159 17,77 19,60 8,96
img162 61,00 9,65 6,50
imgl163 19,08 3,54 3,66
imgl64 2,23 21,74 10,96
img165 42,23 7,56 6,52
Img166 8,38 15,60 7,65
img170 25,85 10,21 6,24
imgl72 86,85 2,24 2,13
imgl73 79,23 2,11 2,10
imgl78 67,08 4,81 4,29
imgl79 78,46 2,85 2,69
img181 26,38 8,83 6,61
img183 17,46 10,99 7,23
img185 59,77 3,27 3,31
img188 20,46 10,41 7,24
img191 82,15 3,14 3,19
img194 49,00 5,18 4,71
img196 15,23 17,29 8,57
imgl197 9,38 15,60 7,65
img199 13,23 13,40 7,10
img201 17,15 15,37 10,80
img203 61,00 3,27 3,36
img207 31,92 13,12 7,29
img209 22,31 10,21 6,24
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img211 85,54 3,40 3,49
img212 77,77 2,11 2,46
img214 67,31 2,33 2,26
img215 10,62 15,75 7,74
img217 5,85 11,27 7,14
img226 69,46 2,41 2,42
img227 50,50 3,10 3,14
img228 75,23 2,55 2,59
img232 17,00 14,58 7,72
img233 20,38 17,29 8,57

A Tabela 3 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a
métrica NIQE, utilizando o método subtrativo.

Tabela 3 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnss3).

Qual_ldgde Qualidade Qua_lld_ade
Imagem Subjetiva Objetiva NIQE Objetiva

Imggem Imagem Original NIQE

Original Wnss;3
img6 79,95 2,1061 2,2082
img7 74,30 2,1083 2,0371
img8 70,05 3,6340 3,5877
img9 36,00 4,9503 4,4643
img12 77,55 4,2507 4,4163
imgl15 50,75 3,9093 3,5051
img16 38,00 4,7508 4,2799
imgl7 79,85 3,1066 3,2706
imgl18 39,60 6,6125 5,3245
img20 83,45 2,2397 2,4285
img23 24,75 8,2620 5,6318
img24 70,95 3,9629 3,9716
img25 56,30 4,4969 4,0701
img28 79,75 3,2713 3,5164
img29 30,80 7,9583 6,1824
img30 77,05 3,2900 3,4836
img31 81,05 2,1610 2,2062
img32 57,10 5,5384 4,7909
img35 26,50 6,7731 5,3491
img37 32,55 6,4780 4,7481
img40 75,60 2,8979 3,1258
img42 80,00 2,8544 2,8736
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img43 79,75 5,2225 4,5410
img47 42,55 5,0858 4,1707
img48 75,45 3,3998 3,5944
img50 36,25 7,1112 5,4547
img51 57,85 4,1200 3,8381
img54 79,65 2,5646 2,6392
img56 61,30 4,9164 4,1029
img63 56,00 6,7363 5,7674
img64 79,80 2,1440 2,2725
img66 44,15 3,1031 3,1442
img69 41,65 4,9642 4,3397
img72 77,30 3,2927 3,7179
img75 41,35 6,4360 5,1387
img76 81,90 3,1387 3,2142
img77 38,75 6,2581 5,3654
img81 46,40 5,2619 4,7949
img84 47,55 5,2225 4,5410
img85 24,85 6,0827 5,2021
img90 73,08 5,2225 4,5410
img94 79,00 4,1650 4,0947
img95 77,710 2,4787 2,4926
img96 69,20 3,2814 3,4907
img97 78,70 2,1951 2,3522
img98 62,90 3,7360 3,6472
img100 12,10 7,7108 5,7051
img103 93,25 5,9579 4,8698
img109 81,95 4,2539 4,4288
img110 52,25 3,0841 3,0381
img120 73,00 2,0717 2,2160
img126 16,69 19,6039 8,7992
img133 84,38 2,4787 2,4926
img136 83,08 4,2507 4,4163
img137 74,31 2,4758 2,2881
img139 84,31 2,1610 2,2062
imgl141 72,77 2,3404 2,2918
img142 84,46 4,2539 4,4288
img143 78,92 3,1565 3,2269
img146 63,31 2,1537 2,1706
img147 7,77 20,7252 9,3132
img149 36,92 10,0342 6,2666
img151 80,77 1,9541 2,1571
img 152 40,92 6,0372 4,6560
img156 33,69 7,9913 5,5763
img157 20,62 3,0587 3,1592
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img159 17,77 19,6039 8,7992
img162 61,00 9,6533 6,4131
img163 19,08 3,5367 3,4506
img164 2,23 21,7393 10,5837
img165 42,23 7,5556 5,7758
img166 8,38 15,6020 7,4464
img170 25,85 10,2125 5,9526
imgl72 86,85 2,2397 2,4285
img173 79,23 2,1061 2,2082
img178 67,08 4,8108 4,3884
imgl179 78,46 2,8544 2,8736
img181 26,38 8,8271 6,1970
img183 17,46 10,9878 6,3254
img185 99,77 3,2719 3,0699
img188 20,46 10,4113 6,4804
img191 82,15 3,1387 3,2142
img194 49 5,1800 4,5610
img196 15,23 17,2935 7,6366
img197 9,38 15,6020 7,4464
img199 13,23 13,4008 6,6568
img201 17,15 15,3675 8,2609
img203 61,00 3,2660 3,1451
img207 31,92 13,1206 7,2100
img209 22,31 10,2125 5,9526
img211 85,54 3,3998 3,5944
img212 71,77 2,1083 2,0371
img214 67,31 2,3256 2,2952
img215 10,62 15,7520 6,8706
img217 95,85 11,2698 6,4152
img226 69,46 2,4062 2,3914
img227 50,50 3,1031 3,1442
img228 75,23 2,5458 2,5274
img232 17,00 14,5756 7,2674
img233 20,38 17,2935 7,6366

A Tabela 4 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a

métrica NIQE, utilizando o método alternativo.
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Tabela 4 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnssy).

Qualidade Qualidade Qualidade
Imagem Subjetiva Objetiva NIQE | Objetiva NIQE
Imagem Original | Imagem Original Wnss,
img12 77,55 4,25 5,74
img24 70,95 3,96 5,19
img63 56,00 6,74 7,59
img126 16,69 19,60 19,87
img136 83,08 4,25 5,74
img159 17,77 19,60 19,87
img207 31,92 13,12 14,64
img29 30,80 7,96 8,54
img42 80,00 2,85 4,83
img77 38,75 6,26 6,76
img81 46,40 5,26 5,96
imgl179 78,46 2,85 4,83
img183 17,46 10,99 12,81
img188 20,46 10,41 11,55
img203 61,00 3,27 4,53
img226 69,46 2,41 4,75
img18 39,60 6,61 7,48
img48 75,45 3,40 4,96
img96 79,00 4,17 4,89
img94 69,20 3,28 4,58
img170 25,85 10,21 12,07
imgl78 67,08 4,81 5,67
img209 22,31 10,21 12,07
img 211 85,54 3,40 4,96
img 233 20,38 5,54 13,39
img 196 15,23 3,29 12,41
img 149 36,92 5,96 9,36
img142 84,46 4,25 5,29
img 109 81,95 4,25 5,29
img 103 53,25 10,03 10,16
img 72 77,30 17,29 12,36
img 32 57,10 17,29 13,64
img 9 36,00 4,95 5,45
img 31 81,05 2,16 4,21
img 35 26,50 6,77 7,55
img 110 52,25 3,08 4,40
img 139 84,31 2,16 4,21
img 146 63,31 2,15 4,24
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img 199 13,23 13,40 15,20
img 43 79,75 3,10 5,84
img 66 44,15 5,22 4,70
img 84 47,55 5,22 5,84
img 90 73,08 3,06 5,84
img 157 20,62 9,65 4,60
img 162 61,00 3,54 10,36
img 163 19,08 10,72 4,37
img 204 83,38 3,10 11,69
img 227 50,50 5,22 4,70
img 7 74,30 2,11 4,66
img 16 38,00 4,75 5,99
img 85 24,85 6,08 7,17
img 100 12,10 7,71 9,34
img 137 74,31 2,48 5,12
img 185 59,77 3,27 5,28
img 212 71,77 2,11 4,66
img 217 5,85 11,27 13,78
img 8 70,05 3,63 4,59
img 28 79,75 3,27 4,72
img 30 77,05 3,29 4,66
img 98 62,90 3,74 4,88
img 143 78,92 3,16 4,18
img 156 33,69 7,99 9,65
img 164 2,23 21,74 22,79
img 50 36,25 7,11 8,19
img 51 57,85 4,12 5,06
img 54 79,65 2,56 4,38
img 75 41,35 6,44 7,36
img 120 73,00 2,07 4,07
img 147 7,77 20,73 21,14
img 151 80,77 1,95 4,10
img 6 79,95 2,11 3,92
img 15 50,75 3,91 5,17
img 37 32,55 6,48 8,23
img 47 42,55 5,09 6,44
img 166 8,38 15,60 17,77
img 173 79,23 2,11 3,92
img 197 9,38 15,60 17,77
img 214 67,31 2,33 4,07
img 64 79,80 2,14 4,16
img 69 41,65 4,96 5,66
img 95 77,70 2,48 4,38
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img 97 78,70 2,20 4,07
img 133 84,38 2,48 4,38
img 141 12,77 2,34 4,05
img 181 26,38 8,83 9,21
img 232 17,00 14,58 15,44
img 17 79,85 3,11 4,56
img 25 56,30 4,50 5,74
img 40 75,60 2,90 4,40
img 76 81,90 3,14 4,86
img 165 42,23 7,56 8,81
img 191 82,15 3,14 4,86
img 201 17,15 15,37 17,89
img 20 83,45 2,24 3,46
img 23 24,75 8,26 10,17
img 56 61,30 4,92 5,97
img 152 40,92 6,04 7,24
img 172 86,85 2,24 3,46
img 215 10,62 15,75 19,10
img 228 75,23 2,55 3,93

A Tabela 5 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a

métrica JPEG Quality Score, utilizando o método multiplicativo.

Tabela 5 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnss;).

Qualidade Qualidade Qualidade
Imagem Subjetiva Objetiva JPEG | Objetiva JPEG

Imagem Original | Imagem Original Wnss;
img6 77,05 10,46 9,96
img7 79,85 8,99 8,97
img8 62,90 8,32 8,60
img9 42,55 4,63 5,29
img12 78,46 11,28 11,05
img15 81,05 6,71 6,94
imgl6 39,60 5,03 5,41
imgl7 79,80 10,26 9,72
img18 83,08 3,88 5,03
img20 79,95 9,40 9,75
img23 74,30 2,67 3,25
img24 26,38 8,84 8,83
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img25 44,15 6,90 7,10
img28 12,10 10,69 10,81
img29 77,77 1,91 2,60
img30 53,25 10,56 10,75
img31 75,45 9,99 9,71
img32 46,40 4,80 6,21
img35 36,25 2,51 3,58
img37 57,10 4,17 4,93
img40 41,65 8,96 8,66
img42 67,31 9,16 9,00
img43 15,23 5,43 5,77
img47 26,50 5,72 6,20
img48 74,31 10,37 9,90
img50 2,23 3,37 4,63
img51 42,23 6,48 7,18
img54 8,38 10,39 10,31
img56 70,05 6,08 6,46
img63 17,46 6,15 6,59
img64 36,92 9,54 9,56
img66 9,38 9,03 8,91
img69 80,77 5,40 5,84
img72 47,55 8,59 8,99
img75 25,85 4,06 5,22
img76 77,30 10,69 10,04
img77 10,62 3,77 4,30
img81 5,85 4,98 5,37
img84 13,23 5,43 5,77
img85 83,45 3,80 4,35
img90 17,15 5,43 5,77
img94 84,31 7,52 8,14
img95 40,92 10,22 9,87
img96 12,77 9,77 9,75
img97 33,69 97,45 9,71
img98 81,95 8,14 8,41
img100 24,75 191 2,75
img103 24,85 4,55 5,88
img109 73,08 11,07 10,49
img110 57,85 7,21 7,40
img120 86,85 8,94 9,25
img126 59,77 4,71 -1,97
img133 20,62 10,22 9,87
img136 20,46 11,28 11,05
img137 70,95 7,89 8,09
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img139 79,65 9,99 9,71
imgl141 17,77 8,53 8,79
img142 79,00 11,07 10,49
img143 52,25 9,39 9,76
img146 61,30 8,55 8,58
img147 79,23 -4,33 -0,63
img149 77,70 11,47 3,34
img151 67,08 9,49 9,74
img 152 36,00 4,59 4,93
img156 73,00 4,09 4

img157 61,00 8,18 8,29
img159 82,15 -4,71 -1,97
img162 31,92 1,35 2,01
img163 22,31 7,11 7,24
imgl164 16,69 -6,01 -2,12
img165 41,35 4,71 5,33
img166 32,55 -2,74 -0,78
imgl170 84,46 -2,20 -0,08
imgl72 77,55 9,40 9,75
imgl173 75,60 10,46 9,96
imgl178 78,92 6,72 7,43
img179 69,46 9,16 9,00
img181 61,00 1,81 2,67
img183 50,50 -1,61 -0,30
img185 56,30 6,70 6,86
img188 75,23 -0,45 0,51
img191 81,90 10,69 10,04
img194 84,38 6,36 8,03
img196 69,20 -4,44 -1,30
img197 80,00 -2,74 -0,78
img199 56,00 -3,28 -0,94
img201 38,75 -1,40 -0,25
img203 17,00 6,97 7,17
img207 49,00 1,07 2,34
img209 63,31 -2,20 -0,08
img211 1,77 10,37 9,90
img212 79,75 8,99 8,97
img214 79,75 8,96 8,96
img215 50,75 -2,13 -0,69
img217 30,80 -1,21 -0,07
img226 20,38 7,88 7,94
img227 85,54 9,03 8,91
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img228 38,00 8,37 8,68
img232 19,08 -2,16 -0,77
img233 78,70 -4,44 -1,30

A Tabela 6 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a

métrica JPEG Quality Score, utilizando o método aditivo.

Tabela 6 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnss;).

Qualidade Qualidade Q;t"j‘j'é‘fi%dae

Imagem Subjeti\{a_lmagem Objetiva JI_DEG IPEG

Original Imagem Original Whnss,

img6 77,05 10,46 10,02
img7 79,85 8,99 8,72
img8 62,90 8,32 8,04
img9 42,55 4,63 4,30
imgl12 78,46 11,28 11,02
imgl15 81,05 6,71 6,29
imgl6 39,60 5,03 4,69
imgl7 79,80 10,26 9,95
img18 83,08 3,88 3,54
img20 79,95 9,40 9,17
img23 74,30 2,67 2,20
img24 26,38 8,84 85,57
img25 44,15 6,90 6,70
img28 12,10 10,69 10,33
img29 77,77 1,91 1,44
img30 53,25 10,56 10,19
img31 75,45 9,99 9,54
img32 46,40 4,80 4,53
img35 36,25 2,51 2,25
img37 57,10 4,17 3,79
img40 41,65 8,96 8,77
img42 67,31 9,16 8,77
img43 15,23 5,43 5,13
img47 26,50 5,72 5,32
img48 74,31 10,37 10,11
img50 2,23 3,37 3,14
img51 4223 6,48 6,17
img54 8,38 10,39 10,06
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img56 70,05 6,08 5,67
img63 17,46 6,15 5,91
img64 36,92 9,54 9,13
img66 9,38 9,03 8,73
img69 80,77 5,40 4,97
img72 47,55 8,59 8,46
img75 25,85 4,06 3,81
img76 77,30 10,69 10,25
img77 10,62 3,77 3,33
img81 5,85 4,98 4,56
img84 13,23 5,43 5,13
img85 83,45 3,80 3,46
img90 17,15 5,43 5,13
img94 84,31 7,52 7,27
img95 40,92 10,22 9,81
img96 72,77 9,77 9,48
img97 33,69 97,45 9,33
img98 81,95 8,14 7,85
img100 24,75 1,91 1,55
img103 24,85 4,55 4,34
img109 73,08 11,07 10,98
img110 57,85 7,21 6,80
img120 86,85 8,94 8,61
img126 59,77 4,71 -4.27
img133 20,62 10,22 9,81
img136 20,46 11,28 11,02
img137 70,95 7,89 7,59
img139 79,65 9,99 9,54
img141 17,77 8,53 8,13
img142 79,00 11,07 10,98
img143 52,25 9,39 9,09
img146 61,30 8,55 8,14
img147 79,23 -4,33 -4,21
img149 77,70 11,47 0,86
img151 67,08 9,49 9,16
img 152 36,00 4,59 4,12
img156 73,00 4,09 3,95
img157 61,00 8,18 7,87
img159 82,15 -4,71 -4,27
img162 31,92 1,35 1,03
img163 22,31 7,11 6,79
img164 16,69 -6,01 -5,08
img165 41,35 4,71 4,47
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img166 32,55 -2,714 -2,85
img170 84,46 -2,20 -2,32
imgl172 77,55 9,40 9,17
imgl173 75,60 10,46 10,02
img178 78,92 6,72 6,43
img179 69,46 9,16 8,77
img181 61,00 1,81 1,47
img183 50,50 -1,61 -1,96
img185 56,30 6,70 6,36
img188 75,23 -0,45 -0,90
img191 81,90 10,69 10,25
img194 84,38 6,36 6,09
img196 69,20 -4,44 -4,14
img197 80,00 -2,74 -2,85
img199 56,00 -3,28 -3,25
img201 38,75 -1,40 -1,72
img203 17,00 6,97 6,55
img207 49,00 1,07 0,93
img209 63,31 -2,20 -2,32
img211 7,77 10,37 10,11
img212 79,75 8,99 8,72
img214 79,75 8,96 8,54
img215 50,75 -2,13 -2,17
img217 30,80 -1,21 -1,42
img226 20,38 7,88 7,48
img227 85,54 9,03 8,73
img228 38,00 8,37 7,99
img232 19,08 -2,16 -2,29
img233 78,70 -4,44 -4,14

A Tabela 7 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a

métrica JPEG Quality Score, utilizando o método subtrativo.

Tabela 7 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnsss).

. Qualidade .
Qualidade 1 o oivg JpEG | Qualidade
Imagem | Subjetiva Imagem Objetiva JPEG
Original Imagem Whnss
g Original 3
img6 77,05 10,46 10,88
img7 79,85 8,99 9,43
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img8 62,90 8,32 8,66
img9 42,55 4,63 4,99
imgl12 78,46 11,28 11,57
img15 81,05 6,71 7,08
img16 39,60 5,03 5,43
imgl7 79,80 10,26 10,49
imgl8 83,08 3,88 4,23
img20 79,95 9,40 9,73
img23 74,30 2,67 3,26
img24 26,38 8,84 93,06
img25 44,15 6,90 7,32
img28 12,10 10,69 10,94
img29 77,77 1,01 2,37
img30 53,25 10,56 10,79
img31 75,45 9,99 10,37
img32 46,40 4,80 5,27
img35 36,25 2,51 2,94
img37 57,10 4,17 4,59
img40 41,65 8,96 9,30
img42 67,31 9,16 9,58
img43 15,23 5,43 5,93
img47 26,50 5,72 6,09
img48 74,31 10,37 10,66
img50 2,23 3,37 3,74
img51 42,23 6,48 6,77
img54 8,38 10,39 10,67
img56 70,05 6,08 6,53
img63 17,46 6,15 6,58
img64 36,92 9,54 9,91
img66 9,38 9,03 9,49
img69 80,77 5,40 5,89
img72 47,55 8,59 8,95
img75 25,85 4,06 4,40
img76 77,30 10,69 10,87
img77 10,62 3,77 4,17
img81 5,85 4,98 5,37
img84 13,23 5,43 5,93
img85 83,45 3,80 4,23
img90 17,15 5,43 5,93
img94 84,31 7,52 7,85
img95 40,92 10,22 10,61
img96 72,77 9,77 10,03
img97 33,69 97,45 10,11
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img98 81,95 8,14 8,48
img100 24,75 1,91 2,42
img103 24,85 4,55 4,97
img109 73,08 11,07 11,34
img110 57,85 7,21 7,55
img120 86,85 8,94 9,23
img126 59,77 -4,71 -3,23
img133 20,62 10,22 10,61
img136 20,46 11,28 11,57
img137 70,95 7,89 8,28
img139 79,65 9,99 10,37
imgl141 17,77 8,53 8,96
imgl142 79,00 11,07 11,34
img143 52,25 9,39 9,69
img146 61,30 8,55 8,90
imgl147 79,23 -4,33 -3,11
img149 77,70 11,47 1,93
img151 67,08 9,49 9,77
img 152 36,00 4,59 511
img156 73,00 4,09 4,62
img157 61,00 8,18 8,62
img159 82,15 -4,71 -3,23
img162 31,92 1,35 2,02
img163 22,31 7,11 7,59
imgl164 16,69 -6,01 -3,58
img165 41,35 4,71 5,30
img166 32,55 -2,74 4,40
imgl170 84,46 -2,20 -1,44
img172 77,55 9,40 9,73
imgl73 75,60 10,46 10,88
imgl78 78,92 6,72 7,03
imgl179 69,46 9,16 9,58
img181 61,00 1,81 2,43
img183 50,50 -1,61 -1,00
img185 56,30 6,70 7,10
img188 75,23 -0,45 0,15
img191 81,90 10,69 10,87
img194 84,38 6,36 6,78
img196 69,20 -4,44 -2,88
img197 80,00 -2,74 -1,75
img199 56,00 -3,28 -2,42
img201 38,75 -1,40 0,27
img203 17,00 6,97 7,36
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img207 49,00 1,07 1,84
img209 63,31 -2,20 -1,44
img211 1,77 10,37 10,66
img212 79,75 8,99 9,43
img214 79,75 8,96 9,34
img215 50,75 -2,13 -1,08
img217 30,80 -1,21 -0,47
img226 20,38 7,88 8,29
img227 85,54 9,03 9,49
img228 38,00 8,37 8,74
img232 19,08 -2,16 -0,98
img233 78,70 -4,44 -2,88

A Tabela 8 apresenta todos os resultados dos experimentos realizados com a

métrica JQS, utilizando o método alternativo.

Tabela 8 — Valores de qualidade objetiva e subjetiva (Img e Wnssy).

Qualidade Qualidade Obijetiva Qualidade
Imagem | Subjetiva Imagem JPEG Objetiva JPEG
Original Imagem Original Wnss,
img12 77,55 11,28 11,24
img24 70,95 8,84 8,95
img63 56,00 6,15 6,56
img126 16,69 -4.71 -2,87
img136 83,08 11,28 11,24
img159 17,77 4,71 -2,87
img207 31,92 1,07 1,99
img29 30,80 1,91 2,32
img42 80,00 9,16 9,27
img77 38,75 3,77 4,14
img81 46,40 4,98 5,30
imgl179 78,46 9,16 9,27
img183 17,46 -1,61 -0,97
img188 20,46 -0,45 0,08
img203 61,00 6,97 7,22
img226 69,46 7,88 8,06
img18 39,60 3,88 4,30
img48 75,45 10,37 10,36
img96 79,00 9,77 9,87
img94 69,20 7,52 7,83
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img170 25,85 -2,20 -1,75
imgl178 67,08 6,72 7,03
img209 22,31 -2,20 -1,75
img 211 85,54 10,37 10,36
img 233 20,38 4,44 -3,00
img 196 15,23 -4,44 -3,00
img 149 36,92 11,47 2,01
img142 84,46 11,07 10,97
img 109 81,95 11,07 10,97
img 103 53,25 4,55 513
img 72 77,30 8,59 8,86
img 32 57,10 4,80 5,45

img 9 36,00 4,63 5,02
img 31 81,05 9,99 10,06
img 35 26,50 2,51 3,04
img 110 52,25 7,21 7,45
img 139 84,31 9,99 10,06
img 146 63,31 8,55 8,73
img 199 13,23 -3,28 -2,33
img 43 79,75 543 5,74
img 66 44,15 9,03 9,14
img 84 47,55 5,43 5,74
img 90 73,08 5,43 5,74
img 157 20,62 8,18 8,40
img 162 61,00 1,35 1,78
img 163 19,08 7,11 7,32
img 204 83,38 0,7283 1,22
img 227 50,50 9,03 9,14

img 7 74,30 8,99 9,15
img 16 38,00 5,03 5,32
img 85 24,85 3,80 4,17
img 100 12,10 1,91 2,41
img 137 74,31 7,89 8,12
img 185 59,77 6,70 6,90
img 212 77,77 8,99 9,15
img 217 5,85 -1,21 -0,52

img 8 70,05 8,32 8,58
img 28 79,75 10,69 10,77
img 30 77,05 10,56 10,70
img 98 62,90 8,14 8,38
img 143 78,92 9,39 9,68
img 156 33,69 4,09 4,50
img 164 2,23 -6,01 -3,28
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img 50 36,25 3,37 4,08
img 51 57,85 6,48 6,92
img 54 79,65 10,39 10,41
img 75 41,35 4,06 4,73
img 120 73,00 8,94 9,18
img 147 1,77 -4,33 -2,86
img 151 80,77 9,49 9,69

img 6 79,95 10,46 10,47
img 15 50,75 6,71 6,94
img 37 32,55 4,17 4,62
img 47 42,55 5,72 6,03
img 166 8,38 -2,74 -2,10
img 173 79,23 10,46 10,47
img 197 9,38 -2,74 -2,10
img 214 67,31 8,96 9,09
img 64 79,80 9,54 9,67
img 69 41,65 5,40 5,72
img 95 77,70 10,22 10,25
img 97 78,70 97,45 9,86
img 133 84,38 10,22 10,25
img 141 72,77 8,53 8,72
img 181 26,38 1,81 2,39
img 232 17,00 -2,16 -1,26
img 17 79,85 10,26 9,94
img 25 56,30 6,90 7,18
img 40 75,60 8,96 8,80
img 76 81,90 10,69 10,30
img 165 42,23 4,71 5,22
img 191 82,15 10,69 10,30
img 201 17,15 -1,40 -0,01
img 20 83,45 9,40 9,65
img 23 24,75 2,67 3,17
img 56 61,30 6,08 6,43
img 152 40,92 4,59 4,95
img 172 86,85 9,40 9,65
img 215 10,62 -2,13 -1,21
img 228 75,23 8,37 8,63
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