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Apresentamos neste trabalho, um estudo sobre realce de imagens com baixissimos
niveis de contraste e de iluminagao, para auxiliar o reconhecimento de objetos ocul-
tos. Tendo como objetivo a utilizacao em equipamentos de poder computacional
limitado, por exemplo o RaspBerry PI. O método proposto utiliza a ressonancia
estocastica aliado a correcao de histograma que fornece uma imagem final com a
qualidade esperada. Para executar este estudo, foram realizadas pesquisas em véa-
rios artigos em que a técnica da ressonancia estocastica foi utilizada individualmente
ou agregada a outros métodos, como esta descrito na secao de revisao bibliografica.
Os resultados obtidos foram comparados com técnicas envolvendo inteligéncia ar-
tificial, e os resultados foram expressivos. O conjunto de imagens utilizados nesta
pesquisa constitui-se de imagens proprias e de imagens publicas utilizadas para teste
dos métodos de inteligéncia artificial que utilizamos para comparar o resultado com

0 nosso método.
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In this work, we present a study on image enhancement with very low levels of
contrast and lighting, to help the recognition of hidden objects. The application is
aimed in equipments with limited computational power, such as RaspBerry PI. The
proposed method uses stochastic resonance combined with histogram correction that
provides a final image with the expected quality. In order to carry out this study,
researches were carried out in several papers in which the stochastic resonance tech-
nique was used either individually or sumed with other methods, as described in the
related works review section. The results obtained were compared with techniques
using artificial intelligence, and the results were quite interesting. The set of images
used in this research consists of own images and public images used to test and train

the methods of artificial intelligence.
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Capitulo 1

Introducao

A computagao grafica surgiu na década de 50, com a construgao do primeiro compu-
tador capaz de operar em tempo real e ter uma saida gréafica rudimentar. Seu nome
era Whirlwind ( [9], [10] ) foi construido pelo MIT. Deste entao é uma area que esta
sempre em constante evolugao e subdividida em varias sub-areas tais como: proces-
samento de imagens, visao computacional, simulagoes e jogos. Sob este aspecto é
uma area que procura novos desafios para desenvolver e aprimorar seus métodos.

Sendo uma area dindmica, haveré novos campos a serem explorados

Neste sentido, este trabalho vem trazer uma pesquisa na area de processamento de
imagens por um método capaz de realcar objetos ocultos em imagens com baixa
iluminacao e niveis de contraste, passivel de ser executado de forma automata em
computadores com baixo poder computacional e sem a necessidade de uso de GPU
(Graphic Processors Unit). Uma das varias possibilidades de aplicagao deste estudo
¢ a implementagao de automatos para movimentacao noturna em areas com baixa

iluminagao, dando capacidade de reconhecimento de objetos em seu caminho.

Ha varios métodos de realce de niveis de contraste, tais como corre¢ao por histo-
grama, corre¢cao do canal gama, entre outros. Escolhemos utilizar a associagao dos
métodos de ressonancia estocéstica com o de corregao por histograma, por estes
serem faceis de utilizar em computadores sem GPU e necessitar muito pouco poder

computacional.

A escolha da ressonancia estocéastica como método base do nosso estudo, nos leva
a um objetivo secundério que é elaborar um método de parada para a ressonancia
estocastica, ji que este ¢ um método recursivo e necessita de monitoracao para
saber se a imagem atual estda melhor que a imagem anterior, o que inviabilizaria a

sua utilizacao automata em equipamentos embarcados.



1.1 Motivacao

As imagens noturnas ou em ambientes mal iluminados tem como caracteristicas
baixa iluminacao, baixo nivel de contraste e niveis elevados de ruidos, com isso a
perda é sensivel de informagoes da cena que se quer capturar. Na figura[l.Ivemos um
exemplo de uma foto obtida por um celular SamSung S7 no modo automatico em um
local que possui baixa iluminacao. Partindo desta ideia, surgiu o projeto de pesquisa
para tentar melhorar essas imagens e realcar os objetos ocultos nessas condigoes de
iluminacao. Outro exemplo de imagem real com esse tipo de problema é apresentado
na figura 1.3 onde mostra uma imagem obtida com a camera Nikon D90 em modo
manual, com contraste quase nulo e praticamente toda escura. Ja a figura [1.4]
¢ a mesma cena com iluminacao normal, apresenta alto nivel de contraste. Foram
pesquisados varios métodos que pudessem se ajustar aos parametros necessarios, que
sao: baixa iluminacao, nivel de ruido elevado e necessidade de poder computacional
baixo. O que melhor se adequou foi a ressonéncia estocastica, e o estudo prosseguiu

para este método.

A ideia béasica estd em conceber um método que torne simples e automética a cor-
recao dessas imagens e passivel de ser embarcada em dispositivos simples, como o
Raspberry PI [7]. Na tabela podemos ver as especificagoes do modelo utilizado.

Figura 1.1: Foto tipica noturna em smartphones



O método proposto permite que as fotos sejam tratadas e melhoradas com baixo
comprometimento do seu contetudo, ou seja, sem a introdugao de novos artefatos na

imagem.

Os artefatos sao provenientes do alto nivel de ruido gerado pela baixa iluminacao,
como podemos ver na figura As manchas na imagens sao ruidos gerados pela
captura da camera que nao consegue interpretar corretamente os niveis de iluminagao

recebido.

Figura 1.2: Ampliagdo da imagem para visualizar os artefatos/ruido

O trabalho consiste que a partir de uma imagem de qualquer tipo ou um quadro de
um video, aplicar um conjunto de métodos simples de melhoria de niveis de contraste,
como por exemplo a corre¢ao por histograma, associado a ressonancia estocéstica,
que obtém, simultaneamente reducao de ruidos e o incremento nos niveis de contraste
e iluminacao, e em seguida aplicarmos testes para medir a qualidade da imagem
resultante. O resultado da pesquisa podera ser utilizado além de melhoria das fotos,
em imagens de cameras de vigilancia, melhorando a sua qualidade e percepcao visual,
como em outros cenarios onde a iluminacao esteja prejudicada, fornecendo niveis de

visibilidade reduzida.

1.2 Objetivo

Como objetivo geral, conseguir um sistema autémato de corre¢ao de imagens, sem
a necessidade de uma pessoa para avaliar se ficou boa ou nao. O trabalho visa criar
um método de corre¢ao tnico para uma variedade de imagens em condigoes seme-
lhantes, aplicar um coeficiente de qualidade que possa se aproximar do sistema de
visao humano, embora de dificil caracterizacao pois o sistema humano tem algumas
variaveis que denotam da experiéncia anterior do ser humano. O método é composto
por um conjunto de procedimentos mais simples ([I1]), como por exemplo: ajuste
de histograma e ajuste do fator gama da imagem ([12]), associado e a ressonéncia
estocastica ([2]) para a corregao de niveis de contrastes e reducao de ruido e a cri-

acao de um indice de avaliacao de qualidade da imagem que indique a melhoria da



Figura 1.3: Copa do Laboratorio, com luzes apagadas - Nikon D90

Figura 1.4: Copa do Laboratoério, com luzes acesas - Nikon D90

imagem final em relacao a imagem inicial, para que o método possa ser totalmente

automatico e passivel de ser embarcado.

1.3 Metodologia

A metodologia consiste em corrigir a imagem até que apresente um indice de melho-
ria de qualidade significativo e redugao de artefatos na imagem final. Para alcancar-
mos este objetivo, conectamos alguns procedimentos de processamento de imagem
(figura , onde cada passo sera estudado e melhorado para obtermos a melhor
corre¢ao possivel para um grupo de imagens diversificado. Basicamente atuaremos
em quatro frentes, a saber: Aquisi¢cao - possibilidade de usar varias formas de cap-
tura de imagem, Melhoria da imagem - que encadeando-se varios métodos para um

melhor aproveitamento, e o controle de qualidade da imagem, onde iremos trabalhar



Figura 1.5: Imagem de um RaspBerry PI 3

alguns indices de correcao, tentando sempre aprimora-los, para que nao seja neces-
sario a intervencao humana no processo, aplica¢ao embarcada - que sera a colocagao

de todo o sistema em um RaspBerry PI com a webcam Logitech 270HD.

O conjunto de imagens utilizados vieram de duas fontes distintas. O primeiro con-
junto de imagens foi obtido utilizando um celular Samsung S7, uma camera fotogré-
fica Nikon D90 ([13]), uma camera Nikon DF ([14]) e uma webcam Logitech 270HD.
J& o segundo conjunto é de referéncia de trés artigos sobre corre¢ao de imagens

utilizando redes neurais.

Com o celular, além das fotos, foram feitos pequenos videos em ambientes com
baixissima iluminagao, sem o uso do flash, para simular a camera embarcada no
RaspBerry PI. A camera fotografica Nikon foi configurada para modo manual, onde
variamos o tempo de abertura, de exposicao e a ISO, produzindo efeitos de variacao
de iluminacao. A webcam foi utilizada com a sua configuracao padrao. As imagens
com cameras fotogréaficas podem ser em formato RAW, que possibilita que nenhuma
intervencao seja aplicada pela méaquina, sendo assim, as imagens estao limpas e crua
para aplicarmos todos os procedimentos sugerido neste trabalho. Todas as imagens
estarao disponiveis no google drive para uso de outros pesquisadores que quiserem
utiliza-las. O enderego é: http://encurtador.com.br/sSVY7

Em seguida a captura da imagem, convertemos do formato de arquivo proprietario,
da Samsung (DNG) ou da Nikon (NEF), para um formato aberto que possamos
utilizar. Para esse fim utilizou-se o programa de codigo aberto e livre, deraw ([15]),

que converteu os arquivos para o formato aberto PGM.



Processador SoC | Broadcom BCM2837B0 quad-core A53 (ARMvS) 64-bit

@ 1.4GHz
GPU Broadcom Videocore-IV
RAM 1GB LPDDR2 SDRAM
Rede Gigabit Ethernet (via USB channel),
2.4GHz and 5GHz 802.11b/g/n/ac Wi-Fi
Bluetooth Bluetooth 4.2, Bluetooth Low Energy (BLE)
Armazenamento | Micro-SD
GPIO 40-pin GPIO header, populated
Portas HDMI,

3.5mm analogue audio-video jack,
4x USB 2.0, Ethernet,

Camera Serial Interface (CSI),
Display Serial Interface (DSI)
Dimensoes 82mm x 56mm x 19.5mm, 50g

Tabela 1.1: Especificagoes do RaspBerry PI 3B+ ([7]).

Para o ambiente de desenvolvimento e testes, optou-se em utilizar o sistema opera-
cional FreeBSD (|16]), versdo 13-current, em uma arquitetura de 64bits sobre um
processador FX-8300 da empresa AMD ([17]) com 8Gbytes de memoria RAM e ro-
dando o servidor grafico X Window ([I8]) e interface grafica Mate ([19]), todos sendo

programas livres e de codigo aberto.

Para o sistema embarcado, o RaspBerry PI foi escolhido por ser uma plataforma
barata e de facil aquisigdo no mercado nacional, com bom custo/beneficio. A versao
do hardware escolhido foi o RaspBerry PI 3B+ . Para procedimentos bésicos
com as imagens escolhemos a biblioteca OpenCV ([20]) que sera utilizada para

leitura, escrita e gerenciamento de janelas, entre outras fungoes basicas.

1.4 Organizacao deste trabalho

O segundo capitulo, Revisao Bibliogrdfica mostra de maneira sucinta conceitos,
formulagoes, de acordo com a literatura, demonstrando os problemas atuais das so-
lugoes e seus desenvolvimentos, iniciando a escolha de métodos para serem utilizados

em nosso trabalho de melhoramento da qualidade das imagens;

No terceiro capitulo, Método Proposto é apresentada direcao tomada no trabalho
de pesquisa, visando a melhoria do processo com as associagoes dos métodos para

analise;

No quarto capitulo, Resultados e Discussoes, apresentamos dados finais, assim

como resultados dos caminhos escolhidos e onde poderemos chegar;


Nilton Jose Rizzo


Figura 1.6: Fluxograma do processo

No quinto capitulo, Conclusoes apresentamos, nossos resultados finais e a con-

clusao do trabalho



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

A revisao bibliografica teve inicio pela bibliografia basica de processamento de ima-
gens digital, como por exemplo os livros basicos na area da computacao grafica e
processamento de imagens, Luiz Velho ([21]), do Gonzalez ([12]), do Scuri (|22]) e
do Anil K. Jain (|23]), para fazer um estudo dos técnicas de corre¢ao de contraste e
redugao de ruidos. Em seguida, foi feito um levantamento sobre os artigos publica-
dos em congressos nos tltimos anos sobre o tema. Muitos deles com resultados bem
interessantes, outros nem tanto, mesmo assim a leitura trouxe muita clareza sobre o
processo e ideias para novos trabalhos. Mesmo nao sendo a ideia principal deste tra-
balho, foi analisado alguns artigos sobre melhoramento de imagens utilizando redes

neuronais, e na se¢ao de resultados ha uma comparacao com esses métodos.

Para este trabalho, optou-se dividir em 4 etapas, a saber: aquisicao da imagem,
processamento da imagem, verificagao de melhoria por indices objetivos e/ou subje-
tivos, e finalmente embarcar em um dispositivo de facil acesso. Realizando busca de
artigos que pudessem ajudar a desenvolver e trazer um novo olhar sobre o problema

no processamento de imagens para direcionar corretamente o trabalho.

2.1 Aquisicao de imagem

O primeiro passo para o trabalho foi de gerar um conjunto de imagens para testes,
e o formato inicialmente pensado foi o RAW por apresentar informacao apenas de
luminancia ([24]) e ndo ter nenhum processamento pelo equipamento de captura.
Esta imagem se assemelha a uma imagens em tons de cinza, como é mostrada na
figura 2.1 Para a construgao do conjunto de imagens utilizadas neste trabalho, foi

utilizado os seguintes equipamentos:

e Camera Nikon D90



e Celular Samsung S7
e Webcam Logitech HD270C
e Camera Nikon DF

Com a evolugao dos estudos foi verificado que este formato nao seria conveniente para
o tipo padrao de entrada pelo fato de ser possivel a utilizacao de videos adquiridos
com o celular ou webcam, onde esse formato nao estaria disponivel para a captura.

O sistema ainda aceita o RAW, mas faz apenas para ser o mais genérico possivel.

A camera Nikon D90 foi configurada de modo manual, onde obtivemos as imagens em
um formato proprietario NEF (Nikon Eletronic Format), o celular foi configurado
com flash desativado e modo automético, uma webcam e duas fotos cedidas pelo
fotografo Joao Rocha, utilizando a cAmera Nikon DF ( figuras: e ). As
imagens obtidas em RAW foram convertida para o formato PGM (Portable Gray
Map) pelo programa programa dcraw ([15]) e se encontrar no anexo

Figura 2.1: Copa do laboratoério - Imagem Raw adquirida com a Nikon D90.

2.2 Demosaicing

Y

Demosaicing ou demosainking é a técnica que reconstréi os planos de cores de uma
imagem através de uma imagem RAW, devemos realizar este procedimento para
obtermos a imagem final. Neste sentido as patentes da Nikon (|25] e [26]), nos

fornece uma ideia bésica de como restaurar os canais de cores, ji que a informagao



(b)
Figura 2.2: Procissao em Paraty - Imagens JPG adquirida com a Nikon DF.
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Figura 2.3: Filtro de Bayer - fonte de luz, filtro e sensor

que temos nos pizels da imagens referem-se a luminancia, ou seja, a quantidade de
luz que conseguiu atravessar o filtro Bayer (figura [2.3)) colocado a frente do sensor

de captura de imagem da camera.

Esse filtro faz com que cada pixel da imagem comporte-se como sensor da quantidade
luminosa que o atravessou, em uma determinada célula, com uma determinada cor.
A imagem resultante pode ser vista na figura que é uma ampliacao de 800%
da foto original, onde podemos verificar a formacao de padrdes que sao resultado
do filtro Bayer, deixando passar apenas as componentes das cores incidentes no
sensor. Esses filtros podem ser composto de varias maneiras, mas as mais comuns
sao apresentadas na figura A camera da Nikon e o celular S7, geram os arquivo
RAW em seus proprios formatos, entre outras informagoes, contém o tipo de filtro,

a velocidade de abertura, o tempo de exposicao e a ISO simulada pelo sistema.

Figura 2.4: Ampliacao de 800% de uma imagem RAW

Esse processo de reconstrucao de canais de cores, é bem estudado e tem diversas
variagoes, como aplicagoes de corregio através de gradientes ([27]), corregoes de ga-

nho do filtro, entre alguns trabalhos podemos destacar: Ramanath,R. et al. (|2§])
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Figura 2.5: Diferentes filtros Bayer

que realiza uma comparacao entre os métodos de interpolacao bilinear, interpolacao
de matiz, interpolagao baseada em gradiente, interpolagao baseada em medianas e
interpolagao adaptativa de planos de cor, e verifica que existem ainda problemas
em imagens com mudancas abruptas em niveis de luminosidade; neste outro artigo
de Kimmel, R. (J29]) ele tenta solucionar o problema de vizinhangas com mudancas
drasticas de niveis de iluminagao (gradientes) com duas passadas, ou ainda, uti-
lizando as patentes da propria Nikon, onde além de reconstruir os planos de cor,
detecta pizels com defeito e os corrige. Como a logica é implementada na propria
eletronica da camera, o processo é extremamente rapido, traduz em cores bem fiéis

e nao gera artefatos na imagem.

Para a reconstrugao dos planos de cores, a maioria desses trabalhos utiliza ao menos
duas passadas, uma para criar o plano da cor verde e em seguida, uma passada
para criar os planos das outras duas cores, azul e vermelha. Para a reconstrugao do
plano verde, geralmente se utiliza da média dos pixels vizinhos como podemos ver
na equagao 2.1} A figura [2.6) mostra um recorte do filtro bayer com a identificagao

de suas células.

cu szE] c14 (31 c16 54
[ c22 (5] c2a (] c26 (&1
c31[=H c33 =1 c3s ] c37)
ca1[Z] cas [ cas [0 ca7

c51E5 cs3

Figura 2.6: Representacao matricial do filtro de Bayer

Cos + Cuz + Cs3 + Oy

[t]Vds3) = 1

(2.1)

J& os outros planos, dependera mais do modelo a ser seguido, porém o modelo de
interpolagao da matiz, considera a razao entre o pixel da cor desejada e a cor verde
(equagao e para uma melhor qualidade da cor final. Em um outro artigo,
Lukin e Kubasov ([30]) fazem uma comparagao entre varios métodos de interpolagao,

para uma avaliacao qualitativa dos métodos.
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Vm(32) VTTL(52) Vm<34) Vm<54>
X
Vid(ss) <Vd<32> + Vd(s2) + V(34 + V(54

Az Az Az Az
Vd33) % (Vd(32) + Ta2 + gl + Vd(54)>
AZ(33) _ (32) (52) (34) (54) (2.3)

4

A partir deste ponto, temos a imagem com os canais no espaco de cor RGB, onde
poderemos aplicar outras técnicas para diminuir ruidos e melhorar os niveis de con-
trastes. Para a aplicacao neste trabalho, utilizamos a conversao de demosaicing da
propria biblioteca OpenCV (|20]), que é considerada muito boa e foi suficiente para

este trabalho.

2.3 Ressonancia estocastica

Apesar de ser uma técnica antiga e ja utilizada para outros contextos, a ressonancia
estocastica vem sendo estudada como ferramenta para melhoria de imagens ha algum
tempo, e com uma gama bem interessante de aplicacoes. A ressonancia estocastica
possibilita ao mesmo tempo, corrigir os baixos niveis de contrastes e os altos niveis
de ruidos simultaneamente. Este estudo visa aplicar esta técnica em conjunto com
outras para ampliar sua potencialidade. A ressonancia estocéstica ainda pode ser

melhorada se otimizar parametros do sistema e adicionar ruidos simultaneamente

(I310).

Quando adquirimos um sinal, e ele estd muito fraco para ser analisado, é possivel
agregar a este, ruido branco ou utilizar o préprio ruido do sinal para que faca o
sinal entrar em ressondncia e assim reforga-lo, este procedimento é chamado de
ressonancia estocastica ([32]). Este mecanismo pode elevar a relagao de sinal /ruido
a patamares que o sinal, que era quase indetectavel, possa ser diferenciado do ruido
e entao analisado ([1]), para que isso ocorra, utiliza-se um potencial de limiar onde
valores que conseguem suplanta-lo sao reconhecidos como sinal, aqueles que nao tem

energia suficiente sdo descartados, como vemos na figura [2.7]

A equagao fundamental para a utilizagao ([33]) advém de uma aplicagdo da equagao
de Langevin (equagao [2.4)).

dz = [z(a — 2?)]dt + EdW (2.4)

onde:
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LA A

—— Qutpul
----- Threshold
— Signal + Noise

(b) Big Ben

Figura 2.7: Imagem do Big Ben em 256 tons de cinza, com variacao do nivel de

comparagao do sinal ([I])

&dW — Ruido com média 0 (Gaussiano)

W — Processo de Wiener, onde podemos assumir um processo

Gaussiano com meédia 0

Através da equacao podemos chegar a equacao aplicada a imagens (equagao ),

tanto no espago da imagem quando em espaco de frequéncia, como veremos nas

aplicagoes desta técnica.

Xint1) = X(n
onde:
X(n) —
X(n+1) —
At —
Bsin(wt) + /D&y —

)+ At[aX ) — bX(,) + Bsin(wt) 4+ /D& (2.5)

Imagem inicial
Imagem corrigida
Variacao temporal, entre duas iteragoes

Amplitude (B) e frequéncia do sinal (wt)+ ruido

Os coeficientes a e b sdo obtidos através da equagdo [2.06] que representa a relagao

sinal /ruido:
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SNR = mexp(—r‘g) (2.6)

a =207 (2.7)
4a?
— 2.
b< o (2.8)

onde:

o9 — desvio padrao da imagem

01 — desvio padrao do ruido

Esta é a principal equagao utilizada em nosso processo, pois permite que ao mesmo
tempo elevemos o sinal a niveis aceitaveis e reduzamos o ruido. Em nosso pesquisa,
inicialmente os resultados nao eram tao bons e tivemos que aprofundar o estudo nos
parametros desta equacao. O valor do fator b e de A, foram ajustados respectiva-
mente para 0.01 e 10* como sao definidos nos artigos ([5] e [34] ) porém as imagens
ficavam ou todas preta ou totalmente branca. Variando essas variaveis entre os se-
guintes valores: 0.001 < b < 0.1 e 10*> < A, < 10'®, comecamos a obter resultados

satisfatorios, como verenos na se¢ao de resultados.

No artigo de Luca Gammaitoni et al. (|2]), ele descreve a utilizagdo deste método
aplicado na medicina, em sistemas neuronais, em sistemas Opticos e em sistemas
elétricos e magnéticos. Demonstra que uma particula pode ficar oscilando entre um
potencial qualquer Ay (figura , e esta mudanca de estado faz com que o dado
associado a esta particula possa ser diferenciado do ruido, como mostra a figura
2.9 Quando a particula ganha energia suficiente para ultrapassar o potencial Ay,
conseguimos separar o sinal do ruido, mas quando a particula perde energia e passa

para o vale a esquerda, ele tem O potencial Ay ¢ calculado pela equagao 2.9

2 4

AV = 4 b (2.9)

2 4

Neste outro artigo de Qinghua Ye et al (|35]), eles aplicam a ressonancia estocéstica
em imagens de sonar, obtendo melhorias significativas na identificagao da forma. O
processo tem seu comeco com a subdivisao da imagem em 9 setores, criando um
vetor x;, onde 1 < i <9, e reorganiza de forma randémica para ser processada pela
ressonancia estocastica. Eles nao estao interessados com a melhoria visual, mas na

deteccao da forma, para a procura de minas subaquaticas, ja que estas existem de
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Figura 2.8: Grafico de uma fungao Bi estéavel - (|2])

Figura 2.9: Grafico de uma particula oscilando entre os dois vales - ([2])

varias formas e tamanhos.

Em um estudo sobre ressonancia estocéstica e com multiniveis de comparacao, o
artigo (|3]) ndo é uma aplicacao direta em imagens, mas em sinais elétricos ( figura
, porém nos mostra a eficiéncia do método para sistemas com niveis de compa-
racgoes dinamicos. O sinal de entrada z(;) ¢ tinico para todas as entradas dos circuitos
comparadores e o ruido 7 ¢ independente para cada entrada, onde 1 < ¢ < N,
assim pode-se aplicar niveis de comparacoes independentes, ao final soma-se todas
as saidas dos comparadores ( y«) = Eﬁ\ilyi(t) ), obtendo-se assim, uma melhoria do

sinal como um todo.

No artigo de Rajlaxmi Chouhan ([4]), é demonstrada uma aplicagdo para imagens
com regioes escuras e regioes com brilho, onde a imagem é melhorada para diminuir a
faixa dinaAmica da imagem, para que os niveis dispares sejam normalizados e trazidos

para uma faixa mais agradavel aos olhos. Esta aplicacao da ressonancia estocastica

¢ feita no espago de imagem (figura 2.11)).

O artigo de Nidhi Gupta et al ([5]), utiliza além da ressonancia estocéstica, as trans-
formagcoes de wavelet e de cosseno em associacao, em uma tentativa de melhorar o
método uma vez que ela é aplicavel tanto em dominio da frequéncia quanto no do-
minio da imagem. A figura ¢ a imagem original, a figura ¢ processada
pelos trés métodos, e a figura[2.12¢| é processada apenas pela transformacao wavelet
e a ressonancia estocastica. Quando é feita a transformada, a ressonéncia estocas-

tica é aplicada apenas nas partes mais escuras. Este artigo fornece também, uma
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Figura 2.10: Circuito somador com N limites - ([3])

(a) Original (b) Corrigida

Figura 2.11: Templo - ([4])

comparacao entre os métodos: Equalizacao de Histogramas, Single Scale Retinex
(SSR), Multi Scale Retinex (MSE), como podemos ver nas fotos (figura [2.13]) ¢ em

seus tempos de processamento na tabela [2.1

O artigo de Jian Wang et al ([36]), é proposto um método para aplicar o filtro de
Weiner para redugao de ruidos em conjunto com a ressonancia estocéstica, onde
obteve-se uma reduc¢ao bem acentuada dos ruidos. O filtro de Weiner tem a sua
aplicabilidade para eliminagao de ruidos e do efeito de borramento da imagem, com
isso obtemos imagens um pouco mais nitidas. Apesar de ter sido aplicado apenas

em imagens em tons de cinza, obteve consideravel resposta no melhoramento, como

Métodos Tempo (s)
DWT - DCT + DSR 18
DWT + DSR 2,52
MSR 7.8
SSR 1,3
HE 2,76

Tabela 2.1: Comparagao entre os métodos propostos por Gupta at al. ([3]).
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(a) Original (b) DWT + DCT + DSR (c) DWT + DSR

Figura 2.12: Resultado comparativos do trabalho de Gupta et al - ([5])

(a) Original

(d) MSR (e) SSR (f) HE

Figura 2.13: Imagem corrigida - ([5])

podemos ver na figura [2.14]

Além dos estudos de artigos sobre a ressonéncia estocastica como método primario
de melhoria de imagens, foi realizado estudos sobre outros métodos e analisar sua
possibilidade de ser agregados a este trabalho, entre eles: melhoria de imagens
subaquaticas ([37]), melhoria de contraste através de analise de brilho dominante

(|38]), uma revisao sobre vérios métodos de melhoria de contrastes ([11]).

2.4 Qualificacao da imagem

Para finalizar o estudo da revisao da bibliografia, foi feita uma busca por artigos
sobre indice de qualidade de imagens, onde vimos que sempre existe uma porcao de
subjetividade a ser tratada, que é a diversidade humana. Essa diversidade, even-
tualmente, tem conceitos divergentes de imagens boas, pois cada individuo que vé
um conjunto de imagens tem experiéncias diferentes e pode gerar percepcao dife-

rente entre imagens que nao lhe sao agradaveis aos olhos e com isso gerar um falso
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I2) original image ib) noized image c) SR output

(d) Wv'einer filter output (e) Median filter output ifl output of this algarithm

Figura 2.14: Resultado do processo de ressonancia estocéstica com o filtro Weiner

negativo ou falso positivo.

Para tentar evitar esse tipo de abordagem, a procura de indices objetivos, que possa
ser calculado facilmente e obter uma comparacgao justa e eficiente para que o método

proposto de corregao possa ter resultados bem préximos do ideal.

Iniciando nossos estudos sobre este topico, o artigo de Dietmar Wueller et al ([§])
onde analisa a padronizacao de analise de imagens e suas tolerancias pela Interna-
tional Organization for Standardization ( ISO ) sob numero ISO 19264 aplicada a
equipamentos de aquisicao de imagens, como cameras e scanners, COMO vVemos na
tabela 2.2 Esse estudo traga a qualidade do equipamento através da captura de
uma imagem padronizada e entao realiza a afericao do sistema por esta imagem. A

imagem padrao é vista na figura [2.15]

Apesar de serem aplicados para verificacao de qualidade de um sistema, pode-se
fazer aproximacoes para trabalhar com imagens, onde obtemos uma imagem padrao

e tentaremos ver o quanto nosso método consegue chegar desta imagem.

O artigo de Zhou Wang ([6]), nos mostra o quanto ¢ dificil caracterizar um indice de
qualidade de imagem objetivamente, e mesmo assim atribui um fator ¢) para calculo

de qualidade de imagem sendo:
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Métodos Excelente Muito Bom Bom
Tone reproduction AL<+/-2 AL<+/-3 AL<+/-5
Gain Modulation (high- | ¢ 0.7- 1.2 0.6- 1.5
lights)
Gain Modulation (other 0.6 - 14 0417 0.1-20
tones)
Noise <3 <4 <6
Dynamic range >2.3 > 2.1 >1.9
Bandlng (visual inspec- Nome Nome Slight
tion)
Defe'c t pixels (visual ins- None < 0.1 per million | < 1 per million
pection)
White balance AC<+/—-2 AC<+/-3 AC<+/-5
Color reproduction (Max) | AE<+/—-10| AE<+4+/—-15 | AE<+4/—18
Color reproduction
< — < — < —
(Mean) AE<+/-4 | AE<+/-5 AE<+/-5
Sampling rate (Diff. clai-
< < <

med /obtained) <1% < 2% < 3%
Resolution (ISO 16067)
Percentage of claimed > 85% > 80% > 70%
sampling rate
Sharpening (Max SFR < 1.05 <11 <12
contrast value)
Acutance > 0.67 > (0.50 > 0.40
IMMumination non-

< < <
uniformity (< A3) AL=<3 AL=<3 AL=<3
IMMumination non-

< < <
uniformity (< A2 > A3) Al <4 AL<s AL<S
IMMumination non-

< < <
uniformity (< A0 > A2) AL<5 AL<6 AL<6
Color mis-registration < 0.4 pixel < 0.7 pixel < 1.0 pixel
Distortion <1.5% < 2.0% <5.0%

Tabela 2.2: Comparac@o entre os métodos por Wueller, D. ([§]).
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Onde:

Figura 2.15: Imagem de testes

2zy 20,0,

Q=

0,0y T*+Y*  o0Z+o0;

orYy = - Z (zi —2)(y: — )

N —14

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)

(2.15)

Aplicando este indice nas imagens da figura [2.16, obtém-se a tabela 2.3 com os

fatores de qualidade @ e o indice de erro médio quadratico (MSE).

Outro artigo interessante para nosso estudo ¢ o de Ahmet M. Eskicioglu et al ([39])

nos traz um revisao de varios indices de teste de imagens ja utilizados com certa

eficiéncia. Apesar dos indices serem aplicados basicamente a imagens em tons de

cinza, é um artigo com informacoes bem valiosas para nosso estudo, pois nos mostra

21



(d) Impulsos ruidosos (e) Blur (f) Compressao JPEG

Figura 2.16: Figura utilizada para a medigao de qualidade - (]6])

a maioria dos métodos ja desenvolvidos para este proposito. No artigo temos ainda
a subdivisao dos métodos em duas grandes familias, o teste subjetivo e o qualitativo.
O primeiro ¢ realizado por pessoas, através de comparagoes entre a imagem original
e a restaurada ou através de uma simples imagem restaurada, ja o qualitativo sao
indices calculados com ajuda da matematica e da estatistica, onde obtemos valores
numéricos para andlise. Em outro artigo do mesmo autor ([40]), ele nos traz a
performance de alguns dos métodos descridos no primeiro artigo, analisando cada
um deles. Para ele, é dificil descrever ou analisar a performance de um conjunto uma
vez que obtém-se um niimero escalar, sem uma grandeza fisica definida e por isso a
dificuldade em comparar os métodos. Nesse estudo ele analisou os seguintes métodos:
Average Difference, Structural Content, Normilize of Cross-Correlation, Correlation
Quality, Maximum Difference, Image Fidelity, Weighted Distance, Laplacian Mean
Square Error, Peak Mean Square Error, Normalize Absolute Error, Normalize Mean

Square Error, L,-norm, Hosaka Plot, Histogram.

Figura MSE Q
Original — —
Contraste 225 1 0.9372
Ruido Gaussiano 225 | 0.3891
Impulsos 225 | 0.6494
Blur 225 | 0.3461
Compressao JPEG | 215 | 0.2876

Tabela 2.3: Comparac@o entre os métodos por Wang, Z. e Bovik, A. C. ([6]).
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Outro indice de qualidade que pode ser utilizado ¢ a entropia de Shannon ([41]).

2.5 Meétodos de inteligéncia artificial

No intuito de analisar outros métodos e compara-los com o método proposto foram
estudados trés métodos que utilizam inteligéncia artificial para fazer a correcao das

imagens.

O primeiro deles utiliza uma Deep Convolutional Network para realizar a correcao
através de curvas pré estabelecidas dentro da rede. O autor denominou de Zero
Deep Curve Estimation, onde a rede faz a a corregao dos niveis de contraste através
de uma curva otimizada ([42]). Este método nao necessita de pares de imagens com

baixa iluminagdo/normal para aprender.

O segundo emprega O método Retinex, que faz a decomposicao da imagem em
reflectancia e iluminacao, aplicando rede neuronal. O autor denomina este método
de RetinexNet ([43]). Este método necessita de um par de imagem com baixa

iluminacgao e iluminacao normal para o aprendizado.

O terceiro método chamado de Multi-Branch Low-Light Enhancement Network ou
apenas MBLLEN ([44]), consiste em utilizar varias sub-redes neurais realizando
diferentes processos, tais como: redugao de ruidos, melhoria de contraste. Ao final

sao combinadas as imagens resultantes em uma tnica imagem.

2.6 Escolha do sistema embarcado

O RaspBerry PI é uma arquitetura baseada em processadores ARM que consegue
poder computacional em uma placa um pouco maior que um cartao de crédito, com
varias portas de comunicacao e uma porta para uma camera digital. A versao do
sistema 3B+ foi a escolhida por sua compatibilidade de hardware com o sistema

operacional escolhido.

Chegando ao fim da revisao bibliografica, onde fica claro que os pontos onde pode-
remos implementar um diferencial de nosso método, sao eles: aplicar a ressonancia
estocastica como método basico de melhoramento, associado a outros e uma inter-
ven¢ao na maneira de como melhorar um indice de qualidade que possa trazer ao

conjunto confiabilidade suficiente para deixa-lo automaético.
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Capitulo 3
Meétodo Proposto

O método proposto consiste de um conjunto de processos agregados e organizados
de forma a obter a melhoria final de uma imagem e posterior visualizagao de objetos
que estao ocultos nas regides de baixo niveis de contraste. A informacao de entrada
do método pode estar em um desses formatos: RAW, JPEG ou PNG, um video em

MP4 ou ainda via captura direta da camera do RaspBerry PI ou de uma webcam.

Apesar de atualmente a maioria do processamento de imagens utilizar sistemas
com varias GPU, nao utilizamos neste trabalho para otimizar o processo, para que
ele possa ser embarcado em hardware mais modestos. Com essa ideia em mente,
seguimos com o projeto para rodar em CPU apenas. Com isso nosso método fica

de facil implementacao em qualquer plataforma.

3.1 Meétodo

Este método foi inicialmente idealizado para pds processamento da imagem, mas
com aprofundamento das pesquisas, notou-se que era possivel utilizar-lo de forma
a ser embarcado em um hardware modesto, como um RaspBerry PI, de maneira

totalmente automata.

Para dar inicio ao processo, adquire uma imagem através de um dos seguintes meios:
video capturado através de uma webcam ou celular ou uma foto. Para o proces-
samento desta imagem, vamos utilizar a ressonancia estocastica associado com a
correcao por histograma, e ao final aplicar um filtro para eliminar o ruido ainda

existente..

O processo inicializa pela leitura da imagem, caso a entrada seja um video ela
representard um quadro (frame) deste video. Caso a imagem esteja no formato

RAW, sera convertida para RGB através do processo de demosaice, e caso seja
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Algorithm 1 Algoritimo completo

Input: select filter in { Gaussian, Blur, Median, Bilateral }
1: repeat
2:  hastmage < true

3: if hascamera then

4: img < videocap()

5. else

6: img < imread()

7. end if

8: if empty( img ) then

9: hasimage < false

10: else

11: if img is RAW then

12: img < demosaice(img)

13: end if

14: image < toHSV( img )

15: channely < getChannel ( image, V')
16: channely < SR(channely)

17: if channely, <> {—1} then

18: channely < histEnhanchement( channely )
19: image < restoreChannel ( image , channely, V)
20: image < toRGB( image )

21: image <— runFilter(select filter)

22: showlmage( image )

23: end if

24:  end if

25: until hasimage

uma imagem tipo JPEG ou PNG, o processo de demosaice nao serd necessario.
O algoritmo demonstra a sequéncia completa do ciclo de processamento. O

algoritmo |2, demonstra o calculo da ressonancia estocastica propriamente dita.

Apo6s a leitura da imagem e sua identificacao, a proxima etapa no processo é a
conversao do espago de cor RGB para o espago de cor HSV (figura: [3.1). Essa
conversao é necesséria para facilitar o processamento, onde somente sera utilizado
para o processo o canal V' que representa o valor de luminancia. Com a imagem
convertida para HSV | é extraido o canal V e passamos a tratar exclusivamente este
canal e a acao a ser tomada é de realizar a correcao pela ressonancia estocastica,

que sera feita enquanto o fator de qualidade nao for adequado.

Para a condigao de parada do método da ressonancia estocastica foi criado um fator
de qualidade complexo que contém a razao entre os fatores de qualidade da imagem
atual e da imagem anterior, com a verificagao da variacao da média e do desvio
padrao do passo atual com o passo anterior e o limite de iteragoes. Esses testes sao

realizados a cada iteragao do processo da ressonancia estocastica.
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Algorithm 2 Funcao SR

Input: channely
1: width < channely .cols

2: height < channely .rows

3: avg < get AV G(channely)

4: stddev < getStdDev(channely )

5. Xg {0}

6: factor@)y < 65535.0

7: repeat

8 lastAVG < avg

9:  lastSTD < stddev

10:  factorQ, < factorQy

11:  for h =0 to width do

12: for w =0 to height do

13: X(h,w) — XO(h,w) + Ay [a * Xo(h,w) —bx Xg(h,w) + ch(mnelv(h,w)]
14: end for

15:  end for

16:  avg < getAVG(X)

17: stddev < getStdDev(X)

18:  factor@g < getFactor(X)

19: Xo+ X

20:  count < count + 1

21:  status « factorTest( factorQy, factorQy, avg, stddev, lastAV G, lastSTD,

count)
22: until status == OK OR status == FAIL
23: if status == FAIL then
24: X {—1}
25: end if
26: return X

Ao término da ressonéancia estocastica ha um ajuste realizado pela correcao de his-
tograma no canal V' e em seguida este canal é reagrupado na imagem em HSV. Na
sequéncia converte-se a imagem para RGB e termina aplicando-se o filtro escolhido,

o padrao é o filtro gaussiano.

3.2 Conjunto de imagens

O conjunto de 10 imagens foi criado para este trabalho e a tabela mostra as
caracteristicas das imagens e qual equipamento foi utilizado para aquisicao. As
imagens originais estao apresentadas na figura[3.5 Além deste conjunto de imagens,

foi utilizado o conjunto utilizado do artigo do Zhang (|45]).

Para facilitar a leitura neste texto, utilizamos a simplificagao dos parametros utili-
zados na ressonancia estocastica constante na tabela[3.2] No capitulo[d] temos outra

tabela para codificacao dos arquivos:
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Figura 3.1: Representacao do espago de cor HSV

Imagem Largura | Altura | Maquina | Formato Original | Fonte
Imagem 1 (3.44] 1728 3072 ST JPEG Foto
Imagem 2 (3.4b| 1920 1080 S7 MP4 Video
Imagem 3 (3.4¢ 1920 1080 D90 RAW Foto
Imagem 4 (3.4d 1920 1080 D90 RAW Foto
Imagem 5 (3.4€ 4992 3292 DFr JPEG Foto
Imagem 6 (3.4¢ 4992 3292 DF JPEG Foto
Imagem 7 (3.4g 1920 1080 S7 MP4 Video
Imagem 8 (|3.4h 1920 1080 S7 MP4 Video
Imagem 9 (3.4i 1920 1080 ST MP4 Video
Imagem 10(|Z|3._4£2|> 640 480 | LT 270HD MP4 Video

Tabela 3.1: Informacgoes sobre as fotos utilizadas neste trabalho

As imagens foram obtidas através das maquinas fotograficas Nikon D90 com confi-
guragoes manuais de abertura, tempo de exposicao e a simulagao de ISO do filme
para obtermos uma colecao de imagens variadas de uma mesma cena, um celular
Samsung S7 e a webcam USB Logitech modelo 270 HD, esses tltimos no modo au-
tomatico. As imagens da procissao de Paraty ( figuras e foram cedidas
pelo fotografo Joao Rocha (J46]) para uso neste trabalho. Ele utilizou uma Nikon

DF com configura¢oes manuais para obter essas fotos.

O conjunto de imagens listadas na tabela [3.3] estao disponiveis no Google Drive
no link que se encontra no anexo [A.I] para melhor visibilidade e caso se deseje

utiliza-las em outras situagoes.

Dentre essas imagens, destacamos a lista apresentada na tabela [3.3| para a compa-
racao entre o método proposto e os métodos Zero-Reference Deep Curve Estimation
([42]), Deep Retinex Decomposition for Low-Light Enhancement ([43]) e MBLLEN:
Low-light Image/Video Enhancement Using CNNs ([44]). Além desses métodos uti-
lizando inteligéncia artificial, outros forma estudados, como: EnlightenGAN: Deep
Light Enhancement without Paired Supervision ([47]), Underexposed Photo Enhan-
cement Using Deep Illumination Estimation ([48]) e Kindling the Darkness: A Prac-
tical Low-light Image Enhancer ([45]).
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Parametros A; | Divisor
P1 0.01 103
P2 0.01 10*
P3 0.01 1015
P4 0.01 1016
P5 0.001 103
P6 0.001 10%
pP7 0.001 1015
P8 0.001 1016

Tabela 3.2: Codificagao dos parametros utilizados

Arquivo Conteudo
imagem01 Meninas |3.44a

imagem05 | Procissao em Paraty
imagem06 | Procissdao em Paraty

01 Torre Eiffel
02 Parque
03 Quadro na parede

04 Igreja
05 Por do Sol Montanhas

07 Telhado [3.5

16 Fundo do mar |3.5g

19 Satélite |3.5h]

44 Por do sol Monumento
47 Vaso de flores |3.5j

60 Plantagao de bambu 3.5k

Tabela 3.3: Lista de imagens utilizadas na comparacao deste método com os métodos
de TA

3.3 Conversao de formato

As cameras Nikon e o celular Samsung geram a imagem no formato RAW, porém é
um formato proprietario. Neste caso se faz necessario a utilizagdo de um programa
externo, chamado dcraw ([15]), para realizar a tarefa de conseguir ler e extrair a
imagem de dentro do formato proprietario, sem nenhum tipo de interferéncia. Para
isso deve-se utilizar a opcao -F que estd omitida da listagem das opgoes vélidas e
so foi identificada com a leitura e estudo minucioso do codigo do programa. Essa
opg¢ao além de aumentar o nivel de nao processamento da imagem, forca o uso das
opgoes -d -D -j automaticamente como padrao, que fazem respectivamente: extrair

sem cor e interpolagao; sem escalas; e sem alteracoes nos pizels RAW.

Esse primeiro passo ¢ importante, pois preservamos a imagem crua e sem nenhum
retoque, que possibilitara a aplicacao do método em estudo, sem a interferéncia

indesejada de algum algoritmo de correcao automatico do equipamento de captura.
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Como um dos objetivos é a automatizacao do processo esta etapa da extragao e
conversao so € utilizada para pos processamento e nao estara disponivel quando for

embarcado no RaspBerry PI.

3.4 Reconstrucao dos planos de cor

Esta etapa do método, também chamada de demosaice, consiste em remontar os
planos de cores da imagem para obter os valores corretos de cada pixel da imagem.
A escolha da biblioteca OpenCV ([20]) para realizar essa reconstrugao foi feita por
possuir um algoritimo rapido e eficiente para este processo e também é considerado

o estado da arte.

Esta etapa so6 estara disponibilizada para pos processamento pelo simples motivo de

que nao sera necessario quando embarcado.

3.5 Ressonancia estocastica

O processo da ressonancia estocastica sera utilizado para o melhoramento dos niveis
de contrastes como também para a diminui¢ao do nivel de ruido da imagem. O que
se pretende fazer nesta fase é associar algum outro método que realce esta melhoria,
e aplicando filtros para que se verifique a melhor resposta possivel. A equacao
mostra a equacao modificada para a ressonancia estocéstica que sera utilizada. A
modificacao dé-se pela alteracao do ruido a ser injetado, que neste caso sera o da

propria imagem.

Neste ponto, as tentativas iniciais do uso da ressonancia estocastica foram frustran-
tes, porque nao se conseguia chegar a um bom resultado. Foi tentado reproduzir
os artigos estudados, mas as imagens que foram utilizadas nao foram encontradas.
Muito estudo foi necessario para a compreensao dos valores das varidveis a e b da
equagao da ressonancia estocastica. A atencao especial foi dada a variavel b ja que
ela é calculada através da equagao [3.3] onde aplicamos um divisor D variando entre

10% até 10'6, como podemos observar na equacio [3.4}

O parametro A, teve seu valor variado de 0.001 até 0.1 em passos de miiltiplos de 10,
com isso geramos intimeras imagens a serem analisadas visualmente. Essa anélise foi
necessaria para verificar a evolugao de cada passo do processo e analisar os dados da
média, desvio padrao e o fator F', que é a razao entre a qualidade da imagem anterior
em relacao a imagem atual. Com essa analise pode-se verificar que o comportamento
exponencias da média e do desvio padrao demonstrava o melhoramento da imagem

quando atingiam um comportamento exponencial, sendo este um ponto de parada.
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Outro fator de parada, a variavel F', foi analisada e verificou-se dois comportamentos

distintos, a saber:

e O decréscimo deste valor - A variavel F' tende a 0 (zero), quando mais proximo
deste valor melhor a imagem, mas foi estimado um valor limite de 0.8. Mesmo

abaixo deste valor nao ha uma melhoria significativa da imagem;

e A inversao da tendéncia de queda - Quando a variavel F volta a subir, significa

que a imagem teve piora, entao para neste ponto.

Para cada combinacao de A; e o divisor D, foram necessarios varios passos, e cada
passo gerando uma imagens. Em média os bons resultados foram obtidos com
10 iteragoes. O limite imposto para considerar uma imagem sem possibilidades
de correcao foi de 200 iteragoes. Através das andlises visuais, foi verificado que
50 iteragoes sao o suficiente para que o processo termine sem que a imagem seja

melhorada.

Foram geradas mais de 5000 imagens para serem analisadas visualmente, através
de histogramas e o comportamento das variaveis envolvidas, demandando tempo de
processamento para gerar as imagens e tempo para visualizar, analisar e comparar

os resultados.

Xigynr1) = Xeigym) + AtaX (i jym) — bX( jymy + V(45 7)] (3.1)
i+ 0,1,..MAX COLS
j«<0,1,..MAX ROWS

a=20; (3.2)
4a3
b< — 3.3
27 (3:3)
4a3
b < 3.4
27 D (3-4)
onde:
Xmy Imagem inicial /anterior
Xnt1) Nova imagem
AW — Variacao temporal
a, b — Fatores calculados através da imagem X,
V — Ruido da proépria imagem

A razao dos fatores de qualidade varia na dire¢ao do valor 0 ( zero ) e é considerado

30



que a imagem chegou em sua maxima correcao quando a tendéncia deste fator volte
a crescer, em comparagao com o fator calculado para a imagem anterior, ou caso
o céalculo da média e do desvio padrao do passo atual varie exponencialmente em
relacao ao anterior. Para o préximo passo do algoritmo consideramos a melhor

imagem a referente a iteragao anterior (n — 1).

3.6 Fator de parada

Este ponto é o mais sensivel de todo processo, porque ficou dificil de medir a melhoria
através de um tnico método confidvel dentre os descritos na se¢ao de trabalhos re-
lacionados, seja por demanda computacional alta ou pela nao tradugao quantitativa

da melhoria da imagem.

Analisando os resultados visualmente e os dados numéricos de cada imagem, foi
possivel criar um indice de qualidade proprio para que fosse utilizado como um dos

fatores de parada do método.

3.6.1 Indice de qualidade

Analisando os dados numéricos das imagens resultantes, foi verificado que o compor-
tamento exponencial da média e do desvio padrao indicavam que a imagem obteve
melhoria significativa. Isso significa que na média, todos os pirels da imagem au-
mentaram de valor e a diferenca entre eles teve o mesmo comportamento. O fator

de qualidade @ é calculado pela razao entre a média e o desvio padrao

I,
Onde:
Qn — Qualidade da n-ésima imagem
1, — Média da n-ésima imagem
o2 — Desvio padrao da n-ésima imagem

Nos graficos das figuras e mostram o comportamento da média, do desvio
padrao e do fator F', para as imagens e[3.4¢

Podemos observar nos graficos que ambas imagens tiveram comportamento seme-
lhante. No primeiro grafico a média (azul) tem um comportamento crescente, mas
o desvio padrao (vermelho) decresce indicando que a imagem nao tera bons resulta-
dos. No segundo grafico, o comportamento de ambas variaveis tem o comportamento

crescente e exponencial, indicando que a imagem obteve sucesso na sua melhoria.
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Imagem 1 com os parametros P1

Imagem 1 com parametros P4

5 \ \ 100 ‘ ! !
—  Meédia — Média
4H—  Desvio : 80 [|— Desvio b
F. Qualidade F. Qualidade x 10
= 30 1 = 60 .
< <
< <
- 91 . =40 i
1 : 20 + :
! ! _—% !
OO 2 4 6 00 2 4 6 8 10
[teragao Iteragao

(a)

(b)

Figura 3.2: Imagem 1 - Comportamento da média, desvio padrao e do fator F'

Imagem 5 com os parametros P1

15

—  Meédia
——  Desvio 15
10 H F. Qualidade .
S
S
5 [ |
0 | | | |
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Iteracao

(a)

Imagem 5 com parametros P4

Média

Desvio
F. Qualidade

[teragao

(b)

Figura 3.3: Imagem 5 - Comportamento da média, desvio padrao e do fator F

3.6.2 Fator F

Este fator é o resultado do célculo da razao dos indices de qualidade do passo atual

e passo anterior, como pode ser visto na equagao [3.6| O comportamento do fator F

(amarelo) é decrescente em dire¢ao ao valor 0, porém através das analises, o limite

de 0.8 é o suficiente para saber se a imagem foi ou nao corrigida. Sozinho diz apenas

que a imagem chegou a um limite e caso nao tenha ocorrido o salto exponencial nos

valores da média e do desvio padrao a imagem nao atingiu os indicadores necessarios

para ser considerada melhorada.

@n
Q(nfl)
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Onde:

F — Fator de qualidade
Qn +— Qualidade da n-ésima imagem
Qn-1) + Qualidade da imagem anterior

3.7 Reducao de ruidos

A ressonancia estocéastica ja realiza o principal trabalho na reducao de ruidos, pelo
incremento do sinal paulatinamente, fazendo-o pular de um nivel para o outro no
sistema biestavel, transformando-o em um sinal detectavel. Mas s6 este processo
nao assegura uma filtragem eficiente. Para auxiliar a diminuicao dos ruidos, apos a
ressonancia estocastica, aplicamos um dos seguintes filtros: o Gaussiano, Bilateral,

Blur e de Média. Os resultados serao analisados no capitulo 4.

3.8 Ambiente de teste

Para o ambiente de desenvolvimento e de testes, as maquinas utilizadas foram: um
computador desktop com um processador AMD FX8300 @ 3,3GHz ([49]) com 8Gby-
tes de RAM, placa de video on board Radeon HD 3000, com memoéria compartilhada
de 1Gbyte e um RaspBerry PI 3B+ ([50]) com processador Broadcom BCM2837B0,
Cortex-A53 64-bit SoC @ 1.4 GHz com 1Gbyte de RAM. Os resultados finais fo-
ram processados em ambos ambientes de teste e no RaspBerry PI, utilizamos uma
camera USB da Logitech, modelo 270 HD, com resolucao méaxima de 1280 x 720
pizels. A resolucao adotada para os teste foi de 640x480 pixels.

Todo o ecossistema de testes é baseado no sistema operacional FreeBSD ([16]) que
estéd disponivel em www.freebsd.org para uso. Este sistema é totalmente livre e de
codigo aberto, possui o compilador CLANG para compilagao de codigos C/C+-+
como padrao. Este compilador ja tem suporte nativo ao padrao C++17 que seréa

utilizado em nosso estudo.
Para poder compilar o projeto é necessario a instalacao das dependéncias, que sao:

e Opencv - Esta biblioteca fara todo o trabalho de manipulacao béasica da ima-

gem, como carregar a imagem, armazenar a imagem e a sua visualizagao;

e SQLite3 - Esta biblioteca ird auxiliar no armazenamento dos dados de cada
passo da ressonancia estocéstica para posterior avaliagao. Os dados armaze-
nados sao: coeficientes a e b, variaveis )y, F', média, desvio padrao e o tempo

levado para realizar a operagao da ressonancia estocéastica;

e bmake - Ferramenta de manipulacao de arquivos Makefile, utilizando a sintaxe
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BSD. Esta ferramenta s6 serd necessario se for utilizado em ambientes Linux.

Todo o codigo ficara disponivel no GitLab (www.gitlab.com) ([51]) podendo ser

clonado através do comando: git clone git@gitlab.com:ufrrj/tese. git.

Como este projeto foi desenvolvido para ser compilado em qualquer sistema Uniz-
Like, como Linux ou outro BSD, ele usa como interface grafica o servidor grafico X
Window Xorg ([18]), que ¢ o padrao nesses sistemas. Para ser executado em sistemas
baseados em Microsoft Windows devera sofrer algumas alteracoes que deverao ser
implementadas por quem for utilizar. Sera necessério a instalacao do Visual Studio,
compilador padrao da empresa MicroSoft. Nao foi testado neste ultimo sistema

operacional pois nao é utilizado nos ambientes de testes.

As fotos originais encontram-se no conjunto de figuras [(3.5] de forma reduzida e no

anexo encontra-se o enderego para realizar a copia, caso seja necessario.

(b) Arquivo image02

(¢) Arquivo image03

(a) Arquivo image01

(d) Arquivo image04 (e) Arquivo image05 (f) Arquivo image06

(g) Arquivo image07 (h) Arquivo image08 (i) Arquivo image09

(j) Arquivo imagel0

Figura 3.4: Fotos originais utilizadas no trabalho
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(b) Arquivo Parque (¢) Arquivo Quadro

ey

H*-'
T

(a) Arquivo Torre Eiffel

(d) Arquivo Igreja (e) Arquivo Montanhas (f) Arquivo Telhado

(i) Arquivo Monumento

(j) Arquivo Vaso de flores (k) Arquivo Bambu

Figura 3.5: Fotos originais do conjunto de fotos obtidas
https://paperswithcode.com /task /low-light-image-enhancement
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Obtencao das imagens

As imagens foram obtidas com o auxilio das cameras Nikon D90, Nikon DF, Celular
Samsung S7 e da webcam Logitech modelo 270HD. As imagens 3 e 4, foram obtidas
utilizando a Nikon D90 e armazenadas em formato RAW e pré processadas pelo
programa dcraw para a extracao da imagem do formato nativo e proprietario da
Nikon. Neste caso foi necessério processar essas imagens com o demosaice, para que

a imagem fosse convertida para o espago de cor RGB.

Como as imagens do tipo RAW sao de dificil obtencao e por necessitar de um pro-
grama externo, optou-se por manter a estrutura do demosaice apenas para utilizar

em casos onde fosse possivel adquirir esse tipo de imagem de modo facil e direto.

A escolha de utilizar imagens no formato JPEG ou PNG foi pela simples facilidade
de obtenc¢ao, uma vez que sao de dominio piblico e as cameras ja geram este tipo
de imagem automaticamente (JPEG). A maioria das imagens obtidas por cAmeras
comuns ja estao no espaco de cor RGB, inclusive as cameras que geram videos de

seguranga e as webcams.

4.2 Nomenclatura dos arquivos

Os nomes das imagens processadas incorporam os valores de A;, do divisor D e

outras abreviagoes no nome do arquivo, como podemos ver na tabela [4.1]

Para simplificar, foram associados codigos para os nomes das imagens, para que

possam ser visualizados melhor. A tabela [4.2] mostra a codificacao utilizada.

A titulo de exemplo de codificagdo do nome da imagem, o arquivo imagem01-
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codificacao | Significado

DEM Demosaice

SR Ressonéancia Estocastica
DT N A,

DD Divisor

PP [teragoes

FG Filtros Gaussiano
FB Filtro Blur

FBL Fltro Bilateral
FM Filtro Mediano
hist Histograma

Tabela 4.1: Codificagao dos arquivos processados

Composigao do Nome Codigo
DEM Demosice
SR SR
DT0.01 DT1
DT0.001 DT2
D103 D1
D10* D2
D10 D3
D10'° D4
hist H

Tabela 4.2: Codificagao para simplificar a leitura das imagens

SR-DT0.01-D10000000000000000-P05-Gaussian-hist tera seu nome codificado para
mmagem01-DT1-D4-G-H, que representa que esta imagem foi processada pela se-
guinte sequéncia de eventos: ressonancia estocéstica com o A; = 0.01 e o divisor

D = 10'6, aplicado o filtro gaussiano e em seguida a correcao de histograma.

4.3 Resultados

4.3.1 Método proposto

O trabalho visa a utilizacao do método proposto para imagens reais, por isso, uti-
lizamos imagens de varias fontes para que o resultado fosse o melhor possivel para

diferentes origens de aquisicao.

Os testes para compreender o funcionamento da ressonancia estocastica, demoraram
um tempo além do esperado, uma vez que os artigos estudados mencionavam que o
fator b na equagao da ressonancia estocastica (eq. deveria ser dividido pelo valor
10* para maximizar a relagao sinal ruido (eq. . Dessa forma, o incremento de

energia da particula seria pequeno, proporcionando um ajuste mais fino na melhoria
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da imagem.

Xy = Xnon) + AefaX (o) — bXP, 4y + V] (4.1)
a =207 (4.2)
4a3
b 4.3
< 27T« D (4.3)
onde:
X(m-1y — Imagem passo anterior
X@n — Imagem atual corrigida
AW — Variagao temporal, entre duas iteragoes
V — € a contribuicao do ruido da imagem original no sistema

D —  Divisor do fator b

Os coeficientes a e b sao obtidos através das equagoes[4.2] e [4.3] que devem maximizar
a relagao sinal/ruido (equagao [4.4) para melhorar a razao entre o sinal e o ruido

presente nas imagens:

SNR = —exp(—i) (4.4)

4q
\/5(0001)2 2‘78

onde:

09 — desvio padrao da imagem

o1 — desvio padrao do ruido

Em todos os artigos estudados, a média de cinco iteragoes foi considerada suficiente
para obter bons resultados. Para nosso conjunto de imagens, o valor da média neste
patamar, nao alterou a condicao da imagem, mantendo-a muito escura e dando uma

primeira impressao de ineficiéncia da ressonancia estocéastica para as imagens.

Contudo, a pesquisa continuou e, em novos testes, a quantidade de iteragoes foi
alterada para 20 passando a proporcionar uma certa melhora na imagem, mas nao
o suficiente. Entao, a quantidade de iteracoes foi sendo acrescida de 20, até chegar
ao valor de 200, onde foi possivel observar melhora em algumas das imagens, porém
nao como esperado e isso levou a variagdo do denominador de b (equagao pela

multiplicacao do divisor D, entre os valores 10 a 10,
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Todos esses testes foram realizados de forma manual, visualizando a imagem resul-
tante a cada ciclo da iteragao. Com a tendéncia de melhora da imagem, inicialmente,
a quantidade maxima de iteracoes foi fixada em 200 e a variagao da variavel A; entre
os valores 0.0001 e 0.1, com passos multiplos de 10, ja que este parametro influéncia

diretamente o incremento da energia do pixel na nova imagem.

Nos testes realizados foi verificado que para o valor de A; = 0.1 a imagem tem um
incremento muito rapido em cada passo, passando de um estado pré melhoria para
um estado de perda de dados da imagem, inviabilizando a correcao. Para o valor
de A; = 0.0001 e A; = 0.001, houve imagens que demandaram as 200 iteragoes,
e mesmo assim nao chegaram a resultados satisfatorios, se compararmos a imagem
original e a final. O melhor valor para A; é 0.01, de acordo com que os resultados
dos testes realizados indicaram. Com este valor para o A; as imagens demandaram
poucas iteragoes para obter um resultado bem interessante, porém ainda nao bom
o suficiente. Aplicando os filtros nas imagens corrigidas e em seguida aplicando a
corre¢ao de histograma no canal V' da imagem, foi possivel ter um acréscimo de
contraste e percepcao visual bem acentuados, como podemos verificar nas imagens
(figura[d.2)). A imagem processada utilizou os valores A; = 0.01 e D = 10'6.

Para o processo da figura [4.1] a tabela [4.3] apresenta os tempos demandados para
se processar as 200 iteragoes no desktop. Apesar de representar um ajuste mais fino
em cada iteracao, esses valores se mostram inviaveis pelo tempo necessario para a

conclusao do processo, seja em um desktop ou em um sistema embarcado.

Analisando o histograma das duas imagens original e final, nota-se que ele ficou ainda
mais comprimido e proximo a zero, isso se deve ao fato do incremento energético ser
muito baixo, nao sendo suficiente para ultrapassar a barreira do sistema bi-estavel

e alcancar o nivel mais energético.

Divisor D | Tempo (s) Divisor D | Tempo (s)
10° 95.5768920 10* 95.5027630
10° 95.5585850 10° 96.1968420
107 95.4601180 108 95.6025220
10° 96.5098670 100 95.6894440
101 96.2910210 1012 96.9593740
1013 95.8980260 10 95.9215960
10% 95.4984840 106 95.4513390

Tabela 4.3: Tempo para processar 200 iteracoes da imagem 9 com A; = 0.001

Além de todos esses detalhes, foi necessério utilizar uma estrutura de dados em ponto
flutuante de 64bits (double) para as imagens, para nao gerar erros de aproximagoes

que pudessem afetar os calculos, uma vez que o valor méximo de cor para um dado
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Figura 4.1: Imagem imagem 9 processada em 200 ciclos da Ressonancia Estocéstica

pixel ¢ de 255 por canal. A divisao do valor do pixel por um valor da ordem de 106,

necessita de uma quantidade de bits suficientemente grande para ser representado.

As dez imagens criadas para serem utilizadas neste trabalho, geraram mais de 2000
imagens para serem analisadas. Das imagens analisadas foram selecionadas as ima-
gens processadas com valores para o divisor D iguais a: 102, 10, 10 e 10'6, os
valores intermediérios, ficaram com resultados proximos entre si e nos extremos é
possivel ver a diferenca entre as imagens. As imagens com o divisor D abaixo de
10'® nao tiveram um resultado considerado satisfatério, sendo o melhor resultado

para os valores de D = 10'® ou D = 10%.

4.3.2 Tempo de processamento

A tabela[4.4 compara tempo gasto em cada uma das plataformas utilizadas no teste
para processar a ressonancia estocéstica. A resposta apresentada pelo sistema do
RaspBerry PI demonstram ser bem mais expressivas quanto ao custo de tempo
quando comparado ao desktop utilizado. H& varios fatores que podem ter levado
ao tempo elevado, como por exemplo, o fato da necessidade de realizar a fungao de
swap com mais frequéncia, uma vez que o sistema tem pouca memoria fisica. Para

imagens grandes como as imagens imagem05 e a imagem06 o tempo foi bem alto.

O compto do tempo se refere apenas ao processamento pela ressonancia estocéstica,
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Figura 4.2: Imagem 5 - processada com os parametros P1 + FG + H

j& que os outros tempos nao sofrem muita influéncia pela diferencga entre as plata-
formas, uma vez que é realizado um tnico processamento pelo filtro e pela correcao
de histograma, aplicada apenas no canal V', lembrando que todo o processamento é

feito no espago de cor HSV.

Apesar do RaspBerry PI ter um tempo bem mais alto do que o desktop, para a
imagem de namero 10, que é o resultado da captura pela webcam, os valores para
o processamento sao bem aceitaveis. Em geral, a quantidade de iluminagao é o que

determina o niimero de iteracoes no processo da ressonancia estocastica.
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Tempo(s) Tempo(s)
Imagem | It. Imagem | It.
Desktop RPI Desktop RPI
) 2.295 5.312 49 57.532 | 142.642
o1 6 2.690 6.186 06 49 | 57.858 | 306.491
8 3.436 8.071 10 12.763 | 136.753
8 3.438 8.325 10 12.815 | 97.498
49 7.468 | 17.227 49 7.443 | 17.523
9 1.496 3.466 49 7.422 | 17.661
02 9 1.491 3.425 07 30 4.586 | 10.743
9 1.503 3.481 30 4.590 | 10.917
49 | 36.750 | 86.305 49 7.407 | 17.712
03 49 | 36.800 | 87.838 08 49 7.405 | 17.639
17 13.189 | 30.670 16 2.517 5.834
17 13.366 | 230.706 16 2.514 5.956
49 | 36.895 | 86.319 49 7.422 | 17.409
04 49 | 36.608 | 85.545 09 49 7.429 | 17.829
8 6.601 | 15.711 49 7.408 | 17.226
6.615 | 98.976 49 7.390 | 17.443
49 | 57.578 | 138.571 49 1.107 2.543
05 49 | 57.903 | 513.366 10 10 0.244 0.565
11 13.838 | 127.304 10 0.243 0.559
11 13.876 | 216.118 10 0.247 0.564

Tabela 4.4: Tempo Total gasto

4.3.3 Condigao de parada

Para a implementacao da condicao de parada, foram pesquisadas algumas solugoes e
adotou-se 3 condic¢oes: a quantidade de iteragoes maxima, a razao entre a qualidade
da imagem anterior e a imagem atual, gerando o fator I’ e a observagao do com-
portamento da média e do desvio padrao, sendo esperado uma subida exponencial

como indicativo de melhora da imagem.

O fator F' tende ao valor zero, mas através de verificagoes subjetiva no controle
da qualidade da imagem, foi verificado que valores abaixo de 0.8 nao alteram a
percepcao visual da imagem, assim, este valor foi adotado como limiar para o fator F'.
Outro comportamento do fator F' que deve ser observado ¢ a subida apos sucessivos
declinios, que leva a parada do método. Esta mudanca no comportamento de F,

indica que a imagem foi comprometida e nao obtera um bom resultado.
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A condicao de parada foi implementada com sucesso, permitindo que as imagens
possam ser processadas pela quantidade de iteracoes ideal sem que haja perda de
informagoes da imagem ou acréscimo de artefatos. Nos gréficos dos fatores que
compoem a condi¢ao de parada, podemos analisar bem o comportamento evolutivo
do processo. Nos graficos, a curva azul corresponde a média dos pizels da imagem,
a curva verde o desvio padrao e a curva vermelha o fator F. No grafico referente
a imagem 1 (figura , vemos que em 5 interagoes o fator I’ chegou a um valor
inferior a 0.8 e com isso a ressonancia estocastica encerrou o processamento. Nos
graficos das figuras e tanto a meédia quando o desvio padrdao subiram
exponencialmente, causando a parada do processo. Apenas a imagem 9 nao teve
condig¢oes de uma melhoria com a ressonancia estocastica com nenhum valor das
variaveis A; e D, visto que a imagem nao tinha nenhuma iluminacao direta e a cena

era bem escura, obtendo uma imagem final bem ruidosa.

Os resultados dos processamentos no conjunto de imagens criado para este método
estao no anexo [C] Ela foram processadas com o divisor D assumindo os seguintes
valores: 103, 10, 10'® e 10'5. As imagens estdo com seus respectivos histogramas

para que possam ser analisados.

Neste conjunto podemos verificar que a imagem09 ( [C.9¢] [C.9 [C.9¢][C.9h] ) que

apesar de ter uma visualizacao e algumas formas, a ressonancia estocéstica nao foi

eficiente em reduzir o ruido e/ou melhorar a imagem de uma forma geral, compa-
rado as outras imagens do conjunto. Podemos visualizar em seus histogramas que
apenas 3 cores a compoem. No geral os melhores resultados forma obtidos com o D

assumindo valores acima de 104,

4.3.4 Comparagao com métodos a inteligéncia artificial

Utilizando o conjunto de imagens listado na tabela [3.3], realizou-se comparagoes com
os métodos que utilizam inteligéncia artificial. Para este processo de comparagao
utilizou-se os codigos em linguagem de programacao python dos respectivos autores,
sem nenhuma modificacao, justamente para comparar a qualidade dos resultados.
As figuras [4.3] [4.4] [4.5] [4.6] (.7 [4.8] (.9, [4.10] .12, [A.13] [4.14] [4.15] e £.16]
representam os resultados dos testes na seguinte ordem: imagem original, imagens
processadas pelos métodos Zero-DCE ([42]), RetinexNet ([43]), MBLLEN ([44]) e

nosso método.

Analisando os resultados obtidos pelas redes neurais, podemos verificar que as ima-
gens geradas atingiram resultado muito expressivo. E em algumas imagens, podemos
verificar resultados melhores que obtidos com nosso método, como por exemplo na

foto do vaso de plantas (figura |4.12)). Nosso método foi pensado para imagens escu-
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ras e com baixa iluminacao, Esta foto do vaso esta em exposicao com luz ambiente
bem intensa, o que acaba prejudicando o nosso método. Outra imagem para qual o
nosso método nao se saiu bem foi o por do sol nas montanhas (figura @, onde se
pode observar a introducao de degraus na coloragao do céu, ao invés de uma tran-
sicao suave entre as cores e, também na construcao abaixo do céu, nao foi possivel

uma melhoria significativa.

No geral, nosso método foi melhor que as redes RetinexNet e MBLLEN. O mé-
todo RetinexNet em geral produz imagens com aspecto desfocado e pixelado, e o

MBLLEN produz imagens um pouco borradas.

Figura 4.6: Igreja
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Figura 4.12: Vaso de planta
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Figura 4.16: Procissao em Paraty

Pra termos uma melhor percepcao da qualidade da imagem, separamos duas peque-
nas secoes da imagens e foi aplicado uma ampliacao para uma melhor visualizagao.
Essas imagens da se¢ao seguem a seguinte identificacao dos métodos: imagem ori-
ginal, Zero-DCE, RetinexNet, MBLLEN e nosso método.

Como podemos ver na imagem da Torre Eiffel ( figura|4.17)), o nosso método retornou
a imagem sem ruido e bem nitida, comparével a obtida com o método Zero-DCE;,
ficando com um resultado visual acima das duas outras opgoes de modelo de rede

neural.
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Figura 4.17: Torre Eiffeil

Na imagem do parque (figura [4.18)), podemos ver na primeira linha dos recortes,
que o método RetinexNet também nao consegue ser melhor que os demais, e isso
fica bem acentuado quando avaliamos o segundo recorte, onde ha um rosto que fica

borrado. Novamente o nosso método fica similar aos outros dois.

Figura 4.18: Parque

Para a imagem do quadro na parede (figura [4.19), o método MBLLEN teve um
resultado melhor, superando os demais. O nosso método se saiu bem trazendo um

resultado melhor que o método RetinexNet.

Figura 4.19: Quadro na parede
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Na imagem da igreja (ﬁgura, para a fachada da igreja, nosso método teve um
resultado muito bom. J& em relacao a parte das portas, nao teve o mesmo sucesso
pelo motivo de uma grande regiao no topo da imagem ter um indice de luminosidade
bem alto e, como foi desenvolvido para imagens com baixissima iluminacao, nao teve

um bom desempenho.

Figura 4.20: Igreja

A imagem do Pér do Sol (figura [4.21]) demonstrou que nenhum dos métodos tera
bom desempenho em todos os tipos de imagem. Pela diferenca de iluminagao da
parte mais clara com a parte mais escura, dificilmente imagens deste tipo poderao

ser corrigidas automaticamente.

—
ﬁ R R

Figura 4.21: Por do sol nas montanhas

Quando ha uma grande diferenga entre as regioes distintas, nosso método nao se
sai muito bem, como ja foi dito. Entretanto, na imagem do Telhado (figura 4.22)),

obteve um resultado global satisfatorio.

Figura 4.22: Telhado
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Ja na imagem do fundo do mar (figura [4.23[), nosso método foi bem superior aos de-

mais, conservando a tonalidade das cores e ampliando significativamente o contraste

das regioes escuras.

Y O

Figura 4.23: Fundo do mar

A imagem da figura[4.24] tem muita informagao oculta que foi possivel ser visualizada
apds o processamento. O nosso método foi ligeiramente superior ao método Zero-

DCE e deixando os outros dois métodos para tras, em relacao a qualidade da imagem
final.

Figura 4.24: Satélite

Com relagao a imagem do Templo ao Pér do Sol (figura [4.25)), o nosso método
conseguiu obter um resultado muito interessante e superior os demais, uma vez que
manteve a tonalidade das cores, sem dar a impressao da luz ter estourado as sombras

do monumento, e mantido o desenho da grade.
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Figura 4.25: Por do sol e o templo

Para o nosso método, a imagem do vaso pendurado na parede (figura , o re-
sultado obtido foi ruim. Uma vez que a maior parte desta imagem apresenta uma
grande area bem iluminada, e como ja foi observado antes, nosso método foi de-
senvolvido para imagens com baixissima iluminacao, justamente o contréario desta
imagem do vaso de flores. Nos realizamos este teste para confirmar a vocagao do

nosso método para imagens com grande area na penumbra.

%t Nt Nt | &
u'#.- ﬂ_“—"v E"Y.r <% -yl

Figura 4.26: Vaso de flores

Jf.a

A plantagao de bambu (figura , foi um bom teste para verificar a ineficiéncia
dos métodos RetinexNet e MBLLEN para este tipo de imagem. O RetinexNet teve
uma saida pixelada como podemos observar nos recortes e o MBLLEN apesar de
clarear bem a imagem, deixou embacada. O nosso método, apesar de nao ter dado
uma corre¢ao ampla, nao afetou as cores nem gerou borramento na imagem final

obtendo assim, um bom resultado.

Figura 4.27: Bambu

A imagem das meninas dentro de uma casa (figura 4.28) nos mostra que o nosso

método é bem interessante para preservar as nuances da imagem, como observado
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na primeira linha em destaque. O método Zero-DCE embora tenha obtido me-

lhor clareamento da imagem, demonstra uma impressao de embranquecimento na

tonalidade da imagem.

Figura 4.28: Meninas

As duas imagens da procissao em Paraty (figuras el4.30)), da a perfeita dimensao
do nosso método, demonstrando a qualidade da melhora em uma imagem com quase
a totalidade de sua informagao na penumbra. Notamos que a imagem final é bem

interessante.

Figura 4.30: Procissao em Paraty
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Capitulo 5
Conclusoes

A ardua tarefa de realizar pesquisas na area de processamento de imagens é a de
aprimorar ou criar novos métodos que possam melhorar a vida de pessoas comuns
a profissionais da area. Com este objetivo em mente, esta tese de doutorado foi
realizada para trazer um novo meio de melhorar a qualidade das imagens noturnas
para que possa ser visualizados objetos ocultados pela penumbra. Este objetivo foi
alcancado eficientemente associando dois métodos computacionais distintos, a saber:
Ressonancia Estocéastica e Correcao de Histograma; que apresentaram resultados
consistentes para as imagens do cotidiano, apesar de ainda ser um processo um pouco
lento pode ser melhorado em estudos futuros. Comparado com o processamento via

redes neurais, em algumas condigoes o resultado foi superior e a qualidade final ficou

dentro do esperado (figuras: 4.17} [4.18] [4.19] |4.23] [4.24] [4.25] 4.27| [4.29] e [4.30)).

Ja as figuras [4.20], [{.21], [4.22] e [£.26] obtiveram desempenho insatisfatorio pelo fato

da cena ser mista e o método é ineficiente nesta situacao, mas mesmo assim, obteve

uma resposta melhor que o método RetinexNet.

Analisando os resultados dos métodos de inteligencia artificial aplicados ao problema
das imagens com baixos niveis de contraste e avaliando a possibilidade de embarcar

os métodos, ¢ possivel listar suas vantagens e desvantagem em seu uso.
Vantagens do uso de redes neurais:

e Sao rapidas - em geral sao mais rapidas que os métodos convencionais por

utilizarem, via de regra, calculos simples;

e Capacidade de processamento - Utilizacao de paradigmas paralelos por natu-
reza, tornam-se mais poderosas por realizarem mais calculos em um mesmo

espago de tempo;
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e Sao versateis - basta ensinar corretamente, que sao capazes de executar a tarefa

ensinada com maestria.
Desvantagens do uso de rede neurais

e Necessitam de treinamento - sem um treinamento adequado, elas nao terao

acuricia necessaria para solucionar problemas;

e Necessitam de GPU - em muitos ambientes embarcados, as GPU sao simples
e nao fornecem tanto poder computacional quanto um desktop, o que pode

inviabilizar seu uso;

e Entrada padronizada - necessitam de uma entrada formatada em um padrao
que foi treinada anteriormente. Nao foi possivel utilizar diretamente as ima-
gens do nosso conjunto de imagens porque algumas imagem usam cores inde-

xadas e ndo era um arquivo com trés canais (RGB);

e Tamanho das imagens - houve a necessidade de reduzir as dimensoes das ima-
gens do nosso conjunto de imagens para 640x480 pizels, uma vez que no ta-

manho natural geravam erros na alocagao de memoria.
Analisando os resultados do nosso método podemos destacar as vantagens dele:

e Hardware modesto - nao necessita de um computador potente para ser execu-
tado;

e Automatizado - Totalmente automatizado, gerando imagens sem a interferén-

cia de um operador;

e FEmbarcével - Por utilizar um hardware mais simples, pode ser embarcado em

computadores SoC de forma simplificada;

e Utiliza imagens de qualquer fonte - Utiliza qualquer tipo de imagem que possa
ser processada pela biblioteca OpenCV. Isso traz muitas vantagens em relagao

a utilizagao das imagens.
Como nenhum método é ideal, nosso método possui algumas desvantagens:

e Nao padronizacao das imagens - por aceitar imagens de qualquer tamanho e

formato, o tempo gasto para processar a imagem fica atrelado ao seu tamanho;

e Imagens muito claras - por ser projetado para imagens com baixissima ilumi-
nacao, ele nao funciona bem para imagens onde ha iluminac¢ao normal ou uma

area bem iluminada;

e Nao utilizagao de GPU - O nosso método foi elaborado para ser utilizado em

93



5.1

5.2

CPU. Por outro lado, habilita o uso em qualquer hardware e em qualquer

sistema operacional.

Contribuicoes

. Utilizacdo de hardware de baixo custo - E sem davida uma contribuicao no

sentido de obter-se um sistema barato e de facil acesso para qualquer pessoa;

. Utilizacao de ferramentas livres e abertas - De maneira geral, a utilizagao de

ferramentas livres e abertas, possibilitam a utilizacao por um maior nimero

de pessoas.

. Implementagao uma condi¢ao de parada - A implementagao de uma condicao

de parada para a ressonancia estocastica, proporciona ao método um meio de

decisao para a sua finalizacao, de maneira mais precisa e confidvel;

. Unidao de métodos - a aplicacao de 3 métodos para gerar a automagao na

correcao de imagens noturnas, apresentaram resultados satisfatorios.

Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, ha pontos que precisam ou podem ser melhorados no pro-

cesso, tais como:

1.

Paralelizar o calculo da ressonéncia estocastica - O fato de muitos desses equi-
pamentos terem processadores multi threads, pode-se tirar proveito disso com
a paralelizacao dos calculos matriciais da ressonancia estocastica de um modo

mais intenso.

. Utlizar processamento na GPU - Implementar o processamento utilizando

OpenCL para universalizar o acesso a diferentes equipamentos.

. Utilizar outras plataformas de hardware - Verificar se ha viabilidade de uso

de outras plataformas de hardware de baixo custo que possam prover este

sistema, como o BananaPI ou BeagleBone.

. Reduzir o consumo de memoria - usar técnicas de reducao de uso de memoria,

para que se possa reduzir o uso do espaco de swap do sistema, fazendo o

desempenho melhorar significativamente.

. Automatizar a escolha do divisor - Uma necessidade para melhoria geral do

método é automatizar o processo de escolha do divisor D da variavel b na
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equagao da ressonancia estocastica, para que o sistema pudesse escolher qual

a ordem de grandeza a ser utilizada.
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Apéndice A

Acesso ao conteudo deste trabalho

A.1 Acesso ao coédigo fonte

O codigo fonte podera ser obtido através do link https://gitlab.com /njrizzo/thesis-
dsc, Todo o codigo esta escrito em C++ utilizando a especificagao C++17.

A.2 Acesso as figuras

Essas imagens estao armazenadas no google drive, o link pode ser obtido através
da minha pégina pessoal ( http:// www.rizzo.eng.br/Thesis/ ) ou na pagina do
laboratorio de Computagao Grafica - LCG ( http://www.lcg.ufrj.br/tizzo/Thesis/).

Leia as atentamente o arquivo README.md para ver informagcies atualizadas da

documentacao dobre a compilacao e utilizacao dos programas.
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Apéndice B

Graficos da condicao de parada

B.1 Introducao

Neste anexo, é possivel analisar os graficos contendo o comportamento da média,

do desvio padrao e do fator F' durante o processo da ressonancia estocastica, vendo

como a condi¢ao de parada atua.

As linhas dos graficos correspondem as imagens do conjunto criado para este trabalho

e cada linha corresponde aos valores de 103, 10%, 10'° e 10'6.
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Valor
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Figura B.2: Gréficos da
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Apéndice C

Analise de histograma

C.1

Introducao

Foram analises as imagens do conjunto de imagens criado para este método utili-

zando o histograma, onde podemos ver que os melhores resultados ocorrem com o

valor para o divisor D = 10'6.
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Figura C.1: Anélise de histograma para imagem 1
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Figura C.3: Analise de histograma para imagem 3

100 100
80 - B 80 - B 80 80
) < ] )
E E E =
3 60 |- 12 60 - 12 60 3 60
] ] ] ]
£ 40r 18 40 18 40 £ 40
= = = =
20 - B 20 |- B 20 20
ol I . | | ol I I . I I 0 0
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Valores Valores Valores Valores

(e) (f) () (h)

Figura C.4: Analise de histograma para imagem 4
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Figura C.5: Analise de histograma para imagem 5

—
o
S

@ ®
S o

=
[S)

Intensidade

Intensidade
Intensidade
Intensidade

[
=)

| L LT Al L U i U i
0 50 100 150 200 250 00 50 100 150 20() 200 00 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Valores Valores Valores Valores

(e) (f) (2) (h)

Figura C.6: Analise de histograma para imagem 6
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