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7 RESULTADOS

Em termos objetivos, a proposicao de uma metodologia para melhoria na qualidade de
imagens subaquaticas deve estar orientada a redugao das dificuldades impostas pelo ambiente a
percepcao da cena. Os resultados estao sujeitos a condi¢ao de problema mal posto que permeia
a area. Pois, qual a real percepcao das cores, tons e contrastes?

Para Rittel and Webber (1973), as solugoes para um problema mal-posto nao sao do tipo
verdadeiras-ou-falsas, mas sim boas-ou-ruins e problemas mal-postos nao tém um conjunto
enumeravel (ou explicdvel) de possiveis solugoes. Estas consideragoes subsidiam ou explicam
a consistente oferta de metodologias para melhoria de imagens UW, em especial para realce,
presente na bibliografia.

A real percepcao de cores, tons e contraste em uma cena subaqudtica pode ser alcancada,
em uma perspectiva simplificada, quando a cena é exposta a luz solar e sem a presenca da
agua. Entretanto, esta condicao nao esta presente na ampla maiorias das situagoes praticas, e
os resultados dos métodos para melhoria na qualidade sugerem ou usam aproximacoes. Neste
panorama, abordagens que obtém resultados a partir do emprego de imagens de referéncia sin-
tetizadas (datasets pareados) constituem-se em inferéncias baseadas em inferéncias. Ao mesmo
tempo, esta questao tensiona a crenca na efetividade dos critérios quantitativos na avaliacao
dos resultados. Um modelo treinado sob elevado grau de supervisao (dados pareados), pode
apresentar elevado desempenho quando seus resultados sao avaliados com métricas que usam
imagens de referéncia geradas pela mesma metodologia daquelas empregadas no treinamento.
Entretanto, a adocao deste procedimento é recorrente na bibliografia onde ha o emprego de
imagens sintetizadas na avaliacao de resultados baseada em métricas com referéncia.

Neste trabalho, o ponto de partida da proposta para melhoria da qualidade é a imagem
UW (ou frame de video) na condigdo em que foi adquirida. Assume-se que toda a informacao
para a efetivacao da tarefa de realce deve ser obtida da imagem, sem processamento prévio,
ou emprego de versao de referéncia. Na inferéncia dos resultados, o método opera sobre o
que a imagem original oferece. Assim, esta imagem se constitui na referéncia efetiva para a
tarefa de realce. Parte-se daquilo que se dispoe, do que se conhece, mesmo que, em muitos
casos, seja minimamente percebido na observacao visual. A percepcao da cena é afetada pela
agua, materiais em suspensao e a respectiva interacao destes com a luz ambiente. Este fatores
definem a degradacao. O método considera a estimativa desta degradacao como informacao
crucial para a sua redugao ou remog¢ao na cena realgada.

Nas secoes a seguir sao apresentados e discutidos os resultados para melhoria de imagem e
video, obtidos com a metodologia proposta neste trabalho. Importante destacar o emprego de
imagens e videos reais, nos quais o efeito de elementos que favorecem a degradacao é perceptivel
e ocorre em diferentes graus de intensidade. Este aspecto também estd relacionado com o
potencial para aplicagao, onde diferentes cenarios sao esperados, assim como, um desempenho

satisfatorio do método.
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7.1 Resultados para o realce de imagens

As imagens de saida apresentadas nesta secao foram obtidas ao final do treinamento da
rede. No método, a imagem de entrada é a tnica informacao requerida, nao sendo utilizado

pré-processamento.

7.1.1 Imagens de saida do modelo

Na Figura 7.1 é apresentado grupo de imagens associadas a uma amostra do dataset UW-
Data, correspondendo a entrada, as versoes guias de realce e degradacao, a imagem degradada
pelo MD e a saida da rede. Em conjunto, estao os respectivos histograma e distribuicao no
espago de cores.

Percebe-se visualmente que a a imagem-guia de degradacao aparenta acentuados turbidez
e color cast, com perda de cor e contraste. O histograma confirma esta observagao, registrando
o desequilibrio entre os canais de cores, com reducao significativa nas intensidades e na faixa
dinamica. De forma semelhante, o efeito na distribui¢cao no espaco de cores provoca reduc¢ao no
volume, com o predominio da cor verde, resultado da intensificacao no color cast. A imagem-
guia para realce mostra a efetividade da expansao do histograma, seguida do reforco na cor,
contraste e textura. Ha forte reducao da turbidez e color cast. Embora, o histograma aponte a
melhor distribuicao dos canais de cores em relagao ao histograma da imagem de entrada, ainda
persiste a informagcao residual de color cast. Isto é percebido pela predominancia do canal verde
na regiao de alta intensidade do histograma. Na imagem, isto pode ser atestado na tonalidade
verde do fundo e na parte inferior central da cena.

A imagem de saida do médulo de degradagao indicada na Fig. 7.1(d), mostra a os efeitos
de ambos os pipelines sobre a imagem de entrada. A imagem mostra a intensificacao do color
cast e o blurring gerado pela filtragem gaussiana. Os canais de cores encontram-se segregados
na intensidade, com o vermelho com menores amplitudes, azul e verde nas faixas moderada e
alta, respectivamente. Salienta-se que ha informacgao em toda faixa das intensidades. Isto é
importante para a recuperacao de cor e contraste durante a decodificacao da imagem de saida
da rede.

A imagem de saida apresenta melhor definicdo nas cores na cena, com destaque para os
objetos em primeiro plano. A recuperacao da textura associada a cor é percebida nos contornos
e extremidades dos tentaculos da anémonas. A informagao residual do color cast presente na
Fig. 7.1(c), foi reduzida, com a regidao do fundo da cena em colorac¢do aparentando tons naturais.
Diferente dos casos anteriores, ha equilibrio na distribuicao dos canais de cores.

A contribui¢ao dos modulos dedicados a textura em ambos os pipelines pode ser observada
nas imagens da Fig. 7.3. Sao mostradas imagens com diversos elementos associados a textura
e 0s objetos na cena préximos a camera, facilitando a percepcao e comparacao visuais. As
imagens na Fig. 7.3(a) correspondem as imagens de entrada do modelo. A Fig. 7.3(b) mostra
imagens geradas pelo modelo sem a presenga dos médulos de textura. Asimagens sao realgadas,

apresentando recuperacao de cor e contraste, com reducao na turbidez. Entretanto, nota-se a
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Figura 7.1: Exemplo de imagens resultantes da funcao de degradacao e respectivos histogra-
mas e distribui¢ao no espaco de cores RGB. (a) Imagem de entrada I, (b) Versao-guia para,

degradacgao Iy, (c) Versao-guia para realce Io(, (d) Imagem de saida do MD I (v € (e) Ima-
gem de saida da rede f(k).

presenga de blurring em bordas e contornos dos objetos. Nas imagens da Fig. 7.3(c) sdo as

obtidas com os moédulos para textura presentes em ambos os pipelines. Percebe-se a reducao no
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Figura 7.2: Amostras de imagens de entrada e resultantes com e sem a presengas dos
moédulos para textura no modelo. (a) Imagem de entrada, (b) Saida sem médulos para tex-
tura, (c) Saida com mdédulos para textura.

borramento, permitindo melhor definicao dos elementos de textura na superficie dos objetos.
Paralelamente, hd melhora no desempenho associado a recuperacao de cor, mas, principalmente,
de contraste.

A Figura 7.2 apresenta amostras adicionais de imagens de entrada e as respectivas imagens
de saida do MD e da rede. As imagens mostram diferentes color casts e nivel de turbidez
moderado, estando os objetos distantes da camera. O método tem a caracteristica de preservar
a cor, mesmo apés a reducao do color cast e turbidez. Este aspecto é importante, pois a tinica
informacao disponibilizada ao método é a imagem original. Em geral, ha melhoria na percepcao
das bordas e contornos, resultado da acao sobre a textura no MD. Em regioes da cena em que
os objetos encontram-se distantes da camera, a remocao da turbidez ¢ menos intensa, devido a
oclusao parcial gerada pela turbidez. Bordas e contornos jé se encontram bastante difusos e a
filtragem gaussiana nao acrescenta degradacao significativa a estas features.

Um conjunto de imagens com os objetos proximos a camera é mostrado na Fig. 7.4. Nestas
imagens o efeito da distancia é minimizado, com os objetos nas cenas bastante préximos ao dis-
positivo de captura e a aparente turbidez nas imagens é de moderada a baixa. O detalhamento

visual da textura da superficie dos objetos é muito maior em relacao a imagem de entrada.
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Figura 7.3: Exemplos de imagens de entrada e resultantes da funcao de degradagao e saida
da rede. (a) Imagem de entrada I, (b) Imagem de saida da rede /(;), (c) Imagem de saida

A
*

do médulo de degradacgao [ (- Imagens obtidas ao final do treinamento da rede.

Interessante o fato de que a tonalidade predominante na imagem degradada de saida de MD,
reproduz a do color cast de maneira acentuada, assim como o efeito da filtragem gaussiana na
producao do blurring sobre bordas e contornos. Estes dois fatores geram penalizagao na funcao
de perda, conduzindo o aprendizado da rede a sua remoc¢ao da imagem realcada.

As Figs. 7.2 e 7.4 sugerem um aparente escurecimento na imagem realcada, especificamente,
em regioes onde os pixels possuem baixa intensidade. A imagem de entrada aparenta uma
distribuicao da luz mais uniforme. No entanto, esta percep¢ao decorre da maior presenca do
color cast e turbidez, que caracterizam o efeito de backscattering, onde a luz ambiente refletida
pela particulas em suspensao na agua concorrem com a informacgao provinda dos objetos. Com o
resgate da cor e, principalmente, contraste, ha a remocao ou redugao do color cast. Esta remocao
causa percepcao de diminuicao da luz ambiente. No entanto, o que ocorre é a redugao da
componente de backscattering que atinge a camera, que contém apenas informacao de turbidez.
Este efeito aparenta ser mais intenso em regioes com pixels de baixa intensidade, que tendem
a representar niveis de refletancia menores e proximos ao contexto real.

Complementando esta secao, sao apresentados trés grupos adicionais de imagens mostrando

contextos diferentes relacionados a turbidez, aplicacao e acao de dehaze. A Figura 7.5 mostra
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Figura 7.4: Exemplos de imagens de entrada com objetos proximos a camera e resultantes
da funcao de degradacao e saida da rede. (a) Imagem de entrada I, (b) Imagem de saida

da rede 1, (k), (c) Imagem de saida do médulo de degradacao I (k) Imagens obtidas ao final do
treinamento da rede.

conjunto de imagens com as cenas em ambiente de baixa turbidez. O modelo realiza realce,
destacando cores e, principalmente, texturas e contornos dos objetos. A Fig. 7.6 mostra
contexto voltado a aplicagao. Sao mostradas imagens coletadas por ROV das instalagoes da
usina nuclear Fukushima Daiichi, destruida por terremoto seguido de tsunam: em 2011. Estas
imagens nao integraram o dataset usado no treinamento da rede. Apesar da baixa resolucao e
artefatos presentes nas imagens originais, o modelo mostra bom desempenho e realiza o realce
de detalhes de cor e textura. Estas imagens estao disponibilizadas livremente na internet.

A Fig. 7.7 apresenta o resultado do modelo executando dehaze, que caracteriza a reducao
da presenca de névoa, fumaga ou neblina em imagens adquiridas em ambiente atmosférico.
Sao mostradas cenas sujeitas a presenga de névoa ou neblina. O efeito destes fatores sobre
as cenas é semelhante ao da dgua em imagens submersas, particularmente no ofuscamento dos
objetos e perda de contraste. Entretanto, diferentemente de imagens UW, imagens em ambiente
atmosférico tendem a apresentar faixa dinamica unitaria. Esta condic¢ao reduz o incremento de
degradacao gerada pela médulo de degradagao, principalmente nas etapas envolvendo alteracoes

no histograma e reforco/atenuagdo de cor e contraste, performadas na geragao das imagens-
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Figura 7.5: Exemplos de imagens de entrada com baixa turbidez. (a) Imagem de entrada, (b)
Imagem de saida da rede.

Figura 7.6: Imagens das instalagoes da usina nuclear Fukushima Daiichi - Japao. (a) Imagem
de entrada, (b) Imagem de saida da rede.

guias para realce e degradagao. No entanto, apesar de nao ser desenvolvido para dehaze,
o modelo mostra desempenho satisfatério e consegue reduzir o efeito da neblina, realcando
bordas, contornos e textura dos objetos. Outro ponto a destacar, os resultados da Fig. 7.7
foram obtidos com o modelo treinado exclusivamente com imagens UW. Nenhum contexto
envolvendo a presenga de haze (neblina, poeira, fumaga) foi apresentando previamente a rede,

assim como, nenhuma estratégia para ajuste do modelo (fine tunning) foi executada.
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Figura 7.7: Imagens em ambiente atmosférico com cenas sujeitas a agao de neblina. (a) Ima-
gem de entrada, (b) Imagem de saida da rede.

7.1.2 Estudo comparativo

Ao longo dos ultimos anos, a melhoria de imagens subaquaticas tém recebido grande atengao
dos pesquisadores, gerando um nimero expressivo de trabalhos publicados. Neste contexto, é
importante estabelecer uma perspectiva de desempenho do modelo proposto a partir do estudo
comparativo com métodos consolidados e pertencentes ao estado-da-arte.

Na avaliacao comparativa, foram considerados modelos baseados em DL propostos por Li
et al. (2021), Li et al. (2020), Islam et al. (2020), Saleh et al. (2022) e versao anterior do método
proposto, apresentada em Mello et al. (2022). Em conjunto, também considerou-se os trabalhos
de Ancuti et al. (2012) e Drews-Jr et al. (2016) baseados em processamento digital da imagem.

Na avaliagao, os métodos sao identificados por "Li2021” (Li et al., 2021), "Li2020” (Li et al.,
2020), "Islam” (Islam et al., 2020), ”Fusion” (Ancuti et al., 2012), ?UDCP” (Drews-Jr et al.,
2016), ”Saleh” (Saleh et al., 2022), "Mello2022” (Mello et al., 2022) e o presente modelo como

"Proposto”.

Awvaliacao qualitativa

Neste contexto de avaliacao, a andlise é subjetiva e baseada na percepcao visual, onde sao
considerados como critérios de qualidade a habilidade do método em recuperar cor e contraste,
e a efetividade em reduzir color cast e o efeito da turbidez. Em conjunto, é considerada a
constancia de cores nas imagens resultantes, através da preservacgao e coeréncia das cores entre
a imagem de entrada e a realcada.

A Fig. 7.8 apresenta amostras de imagens resultantes dos métodos considerados no estudo.
Selecionou-se imagens que apresentam turbidez moderada, com diversificacao na coloragao e

intensidade do color cast.
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Embora os métodos mostrem acao de realce, os desempenhos sao bastante irregulares. A
maioria dos métodos reduz a percepcao da turbidez. No entanto, a reducao é muito limitada em
Li2020 e Islam, onde percebe-se distor¢ao de cor com forte realce associado ao canal vermelho.
O método UDCP mostra efetividade na reducao da turbidez, mas com severa distorcao de
cores e escurecimento da cena em algumas imagens. O método Fusion é bastante efetivo na
reducao da turbidez e recuperagao de contraste. Entretanto, aparenta tendéncia a intensificar
a "texturizacao”e produz artefatos em regides de baixa frequéncia nas imagens. Em adicao,

sugere excessiva recuperacao de cor em imagens com forte desequilibrio entre os canais de cores.

Input UDCP Fusion Saleh L2020 L2021 Islam Mello2022 Proposto

Figura 7.8: Exemplos de imagens resultantes dos métodos utilizados no estudo comparativo.

Os métodos Li2021, Saleh, Mello2022 e o proposto apresentam desempenho similares no
realce de cor, contraste e reducao da turbidez. Li2021 aparenta uma naturalidade maior nas
cores, obtida a partir do treinamento utilizando dados pareados. Neste, as imagens de re-
feréncia oferecem features adicionais ao modelo, permitindo que cores diversas as presentes na
imagem de entrada sejam inferidas como resultado do aprendizado da rede. O modelo proposto
mostra melhor desempenho no realce de contraste e na definicao de bordas e contornos. Com-
parando com a expressiva recuperacao de textura de Fusion, o método confere maior suavidade

e equilibrio na apresentacao de cores e reducao do borramento.



100

No caso especifico da comparacgao entre a versao anterior Mello2022 com a atual, proposta,
pode-se perceber nas imagens resultantes a melhoria na reducao da turbidez e no realce, exercida
pela agao dos mddulos de textura e suavizagao que a versao anterior nao conta.

Subjacente a analise, destaca-se a importancia do dataset UWData utilizado no trabalho,
que consiste em fator adicional para o bom desempenho do método proposto. A opgao por mes-
clar imagens provenientes de datasets elaborados para diferentes objetivos (realce, segmentagao,
avaliagao, identificagao, classificacdo) na sua elaboragao mostrou-se bastante efetiva. Na sele¢ao
das imagens, procurou-se valorizar os aspectos (features) da degradagao sob diferentes contex-
tos e intensidades com intuito de fortalecer o aprendizado da rede na redugao ou remocao destas

features.

Avaliacao quantitativa

A avaliacao quantitativa de imagens subaquaticas realcadas é uma questao que requer in-
vestigacao, dado a caréncia de métricas especificas e a falta de consenso entre as existentes,
quanto a concepc¢ao sobre qualidade de imagem. Outro aspecto que impacta nesta avaliagao é a
dificuldade com a virtual inexisténcia de conjuntos de dados com imagens de referéncia UW nao
sintetizadas. Estes fatores tém conduzido os autores a optarem por empregar uma associagao de
métricas, dispersas entre as especificas para ambiente subaquatico e alternativas emprestadas da
avaliacao de imagens nao-subaquaticas, requerendo ou nao imagens de referéncia. Quando hé a
necessidade de imagens de referéncia, os autores recorrem a sintetizacao de imagens realgadas,
cuja qualidade esta associada ao método utilizado para obté-las e que ira balizar o resultado
(score) proposto pela métrica.

O método proposto nao requer imagens de referéncia. Assim, foi definida estratégia para
oferecer um contexto quantitativo para a avaliacdo que minimize a necessidade de se dispor
de imagens de referéncia. Portanto, a avaliagao é dividida em dois momentos, o primeiro con-
tendo métricas sem referéncia (métricas cegas), onde sdo utilizadas métricas propostas para
analise de imagens subaquaticas, especificamente, as métricas Underwater Image Color Fva-
luation (UCIQE) proposta por (Yang and Sowmya, 2015), Underwater Image Quality Metric
(UIQM) proposta por (Panetta and Gao, 2015), e CCF apresentada em Wang et al. (2018).
UCIQE avalia a degradacao da cor no espago de cores CIELab, baseada no desvio padrao da
crominancia, saturacao média e diferenca entre valores extremos da luminancia. UIQM avalia
a degradacao da cor a partir da medida da coloracao usando a teoria da cores opostas e o
borramento avaliado com medidas de nitidez e contraste. Em ambas estas métricas, elevados
scores indicam boa qualidade da imagem. A métrica CCF quantifica a degradacgao da cor com
indice de colorizagao, e o borramento e falta de visibilidade com medida de contraste e indice
de turbidez. Alto valor para o score CCF indica boa qualidade da imagem.

A Tabela 6 apresenta os resultados para as métricas sem referéncia UIQM, UCIQE e CCF
relativas aos métodos comparados.

A observacao dos resultados ilustra as diferentes perspectivas quanto a qualidade da ima-
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gem oferecida pelas métricas, remetendo a falta de consenso comentada acima. Métodos com
resultados menos expressivos para UIQM, apresentam as melhores desempenhos para UCIQE.
Neste panorama, uma analise apenas a luz dos scores é prejudicada. Os valores resultantes sao
relacionados as features valorizadas no algoritmo de cada métrica, como saturacao, contraste e
crominancia. Via de regra, as métricas nao sao sensiveis ao realce, ou seja, a avaliagao entre a
informacao original e sua versao realcada nao é valorizada e o quanto se agrega em qualidade
na acao de realce nao é considerado.

No entanto, como alternativa para a mitigacao destas limitagoes, pode-se estabelecer uma
comparagao a partir da regularidade do desempenho dos métodos em cada métrica. Ou seja,
considera-se que a classificacao (ranking) dos desempenhos dos métodos em cada métrica sejam
similares. Espera-se, assim, que um método com bom desempenho nao mostre efeito ”gangorra”
em seus scores, com resultado bom ou muito bom em uma métrica e em outra seja ruim ou
muito ruim. Assim, da Tab. 6 observa-se que o método proposto, junto com Mello2022 e
Li2021 mostram melhor regularidade no desempenho ao longo das métricas. Pode-se destacar
também o desempenho do método Fusion, embora apresenta forte oscilagao entre os resultados
para UIQM e o conjunto UCIQE/CCF. Esta linha de anélise e comparagao é coerente com a
interpretacao obtida da avaliacao qualitativa, baseada na percepc¢ao visual dos resultados.

Importante destacar o emprego de imagens do dataset UWData na avaliacao do desempe-
nho dos métodos. Com exce¢ao dos métodos UDCP e Fusion que sao agnésticos com relacao a
base de dados UW utilizada, os demais métodos sao baseados em abordagens por aprendizado
profundo. Os modelos utilizados na obtencao dos resultados foram os treinados e disponibiliza-
dos na internet pelos respectivos autores. Entretanto, verifica-se que osdatasets utilizados nos
treinamentos destes modelos sao os mesmos utilizados para a selecao de imagens na composi¢ao
do UWData. Embora, haja coincidéncia parcial entre os datasets usados no treinamento de um
modelo em comparagao a outro, todos foram treinados com um conjunto de imagens comuns ao
UWData. Esta condigao subsidia favoravelmente as avaliacoes qualitativa e quantitativa, pois

reduz a possibilidade de viés no desempenho devido a diferencas nos dados de treinamento.

Tabela 6: Resultados para as métricas UIQM, UCIQE e CCF. UDCP (Drews-Jr et al., 2016),
Fusion (Ancuti et al., 2012), Mello2022 (Mello et al., 2022), Li2020 (Li et al., 2020), Li2021
(Li et al., 2021) e Islam (Islam et al., 2020).

Metric  UIQM 4 UCIQE + CCF 1

UDCP 1,604 6,915 34,229

Fusion 2,623 5,568 36,895
Saleh 2,255 4,369 22,694
Mello2022 2,649 4,623 23,492
Li2020 2,654 3,281 13,737
Li2021 2,913 3,593 19,824
Islam 2,628 3,414 14,282
Proposto 2,726 4,745 30,628

A avaliacao quantitativa é complementada com o emprego de métricas que requerem imagens
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de referéencia, utilizadas regularmente na avaliacao de imagens. Procura-se, também, verificar
a validade das conclusoes obtidas da andlise com métrica sem referéncia.

Nesta etapa, sao utilizadas as métricas Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Mean Square
Error (MSE), (Structural Similarity) (SSIM) (Wang et al., 2004), Gradient Magnitude Si-
milarity Deviation (GMSD) (Xue et al., 2013), CIEDE2000 (Sharma et al., 2005), Feature
Similarity e Feature Similarity with Chrominance (FSIM and FSIMc) Zhang et al. (2011). Es-
pecificamente, PSNR e MSE sao métricas associadas a qualidade da reconstrucao da imagens,
SSIM e GMSD sao associadas ao contexto estrutural, CIEDE2000 vinculada a cor e FSIM e
FSIMc ao aspecto da percepcao visual.

A avaliagao é realizada utilizando as imagens do conjunto Milk do dataset Turbid, Duarte
et al. (2016). O conjunto contém 20 imagens da mesma cena com niveis crescentes de turbidez,
sendo que a primeira imagem foi adquirida com a dgua sem turbidez (#100). A imagem de
referéncia utilizada na aplicagao das métricas é derivada desta imagem com dgua sem turbidez.
Ela consiste de uma versao com histograma expandido e balango de cor (color balance). A
opcao por estes ajustes ocorreu em funcao desta imagem apresentar faixa dinamica menor que
a unidade e ter sido adquirida sob iluminacao controlada como as demais imagens do Milk, o
que conferiu aspecto escurecido as cenas. Este escurecimento é interpretado como degradacao
pelos métodos no estudo comparativo, gerando versoes realcadas, de melhor percepcao visual
que a imagem original sem turbidez do Milk. Este resultado inviabiliza o uso direto da imagem
100 como referéncia, pois acarretaria em incerteza quanto scores das métricas, dado que as
imagens realgadas apresentariam aspecto qualitativo melhor que a referéncia. As Figs. 7.9(a)
e (c) apresentam, respectivamente, a imagem Milk #100 e a versdo utilizada como imagem
de referéncia no estudo avaliativo com métricas referenciadas. Em conjunto, sao mostrados as
respectivas distribuicoes no espago de cores de ambas as imagens.

A versao com histograma expandido e equilibrio de cor, propicia melhor percepcao de cor e
contraste e reduz o aspecto escurecido que a imagem original mostra. A distribuicao dos pixels
mostra diversificacao das cores ampliada e a imagem descrevendo volume maior no espago RGB.

Na Fig. 7.10 mostra as imagens resultantes dos métodos para amostras de imagens do
dataset Turbid/Milk. A Tab. 7 complementa a avaliacdo com os scores para as métricas com
referéncia descritas acima.

A partir da perspectiva visual, observa-se relativa efetividade dos métodos para as imagens
com baixa turbidez (até #108). Para as imagens com nivel acentuado de turbidez, os métodos
Islam, Li2020 e Li2021 expoe baixo desempenho, com producao de artefatos e dificuldades na
recuperacao cores, de boras e contornos. Os métodos Fusion, Mello2022 e o proposto mostram
resultados muito similares quanto ao tratamento do color cast. No entanto, a medida que a
nivel de degradacao aumenta, Mello2022 aparenta perda de efetividade na redugao da turbidez e
Fusion sofre com a incremento do ruido de fundo e geracao de artefatos associados, mostrando
também reducao de cor. O método proposto mostra melhor habilidade no tratamento da
turbidez e manutencao da cor e contornos dos objetos.

Os resultados na Tab. 7 sugerem concordancia com a andlise subjetiva, com os métodos
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Figura 7.9: Imagem do Turbid/Milk com dgua sem turbidez significativa e a versao utilizada
como imagem de referéncia no estudo comparativo. (a) Imagem Milk#100, (b) Distribuigao
dos pixels no espago de cores de Milk#100, (¢) Imagem utilizada como referéncia, e (d) Dis-
tribuicao dos pixels no espaco de cores da imagem de referéncia.

Input UDCP Fusion Saleh Li2020 Li2021 Islam Mello2022 Proposto

Milk #116 Milk #112 Milk #108 Milk # 105 Milk # 102

Milk #119

Figura 7.10: Imagens resultantes dos métodos para imagens do dataset Turbid/Milk.



104

Tabela 7: Resultado quantitativo para as métricas com referéncia

Métrica PSNR 1+ MSE | SSIM 1+ CIE2K | FSIM 1 FSIMc 1 GMSD |

UDCP 10.64 0,089 0480 2797 00970 0,696 5060
Fusion 16,70 0,027 0673 1500 0975 0,800 32¢~6
Saleh 9,785 0,107 0489 3559 0,973 0,632 5466
Mello2022 16,52 0,039 0632 17,75  0.979  0.714 39¢6
Li2020 11,20 0,083 0428 30,56 00924 0,600 696
Li2021 1404 0051 0595 21,52 0973 0,735 4266
Islam 14,30 0,038 0494 1941 0974 0,581 5966
Proposto 17,25 0,027 0,723 14,57 0973 0,819  28¢ ¢

Fusion, Mello2022 mostrando desempenho similar nas métricas. Interessante destacar que as
maiores diferencas entre os métodos Fusion e o Proposto ocorrem nas métricas associadas ao
ruido (PSNR) e a cor (CIE2K e FSIMc), com favorecimento para o método proposto. Isto
também corrobora as observacoes suscitadas da avaliagao subjetiva quanto a perda na cor e a
intensificacao de ruido no Fusion. O desempenho satisfatério nas métricas associadas a ruido
e estrutura (PSNR, MSE, SSIM), em conjunto com o obtido relativo a percepgao de features
em escala de cinza (FSIM), sdo importantes para a percepcao de imagens subaquéticas. Pois,
como indicado por Burger and Burge (2016), a visdo humana é menos sensivel a mudancas na
cor do que a luminancia. No ambiente aquatico, os efeitos da profundidade e a turbidez sobre
as cores sao acentuados sob luz ambiente reduzida, condicao bastante comum em atividades
submersas.

O mapa de gradientes em uma imagem podem indicar o nivel de definicao de bordas e
contornos e sao sensiveis a degradacao. Diferentes estruturas locais em uma imagem distorcida
sofrem diferentes graus de degradacao. A métrica GMSD captura a qualidade local, determi-
nando o desvio padrao do mapa de gradientes da imagem como indice de qualidade da imagem.
O método proposto mostra bom desempenho para GMSD, indicando que as imagens resultantes
permitem boa percepcao do contetido de alta frequéncia na imagem, como bordas e contornos.

No ambito dos métodos baseados em DL, a metodologia proposta mostra bom desempenho,
considerando que nao utiliza dados pareados, médulos pré-treinados ou pré-processamento das
imagens de entrada. FEntretanto, nao considera-se esta condi¢cao como uma limitacao, mas
uma caracteristica do método, dado que os tons e intensidades reais das cores em uma cena

subaquatica sao desconhecidas na grande maioria dos casos.

7.1.3 Resultados com o médulo de atencao para areas saturadas

As limitacoes na melhoria de imagens provocadas na expansao do histograma foram tratadas
a partir do uso do médulo de atencao proposto. O efeito do médulo de atencao sobre amostras
de imagens com desequilibrio entre os canais de cores é mostrado na Fig. 7.11. Na Fig.
7.11(c) sdo mostradas as imagens referentes & In ) para cada caso. Em funcao do canal

vermelho ser o mais facilmente atenuado no ambiente subaquatico, I,y apresenta informacao
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a ser compensada com predominio da cor vermelha na maioria dos casos. No entanto, este
desequilibrio é o resultado das condi¢oes do ambiente em que a cena se encontra e outras
coloracoes sao podem ser dominantes em /). Como exemplo, a imagem mostrando algas em
ambiente de intensa turbidez e color cast de tom amarelo, resultou na respectiva I,y ) com

predominancia do canal azul.

(a)

o

(c)

@ -

Figura 7.11: Amostras de imagem com desequilibrio entre os canais de cores atenuados
pelo médulo de atencdo. (a) Imagem original Iy, (b) Imagem realcada () sem o médulo
de atencao no pipeline, (c) Imagem resultante do médulo de atencao I,y e (d) Imagem

realcada I () com o moédulo de atengao no pipeline.

A anélise visual das imagens na Fig. 7.11(d) sugere reducao na intensidade da acao de realce,
especificamente, nas areas saturadas ou com alta intensidade dos pixels. Nas demais regioes
da imagem, o realce aparenta mesma intensidade. Entretanto, esta alteracao no resultado
para o realce impacta na qualidade da imagem. Na Tab. 8 sao comparados os resultados
para as métrica sem referéncia UIQM, UCIQE e CCF para o modelo com e sem o modulo

de atencao. As métricas UIQM e CCF mostram redugao no score, enquanto UCIQE registra
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aumento. Novamente, as distintas interpretagoes sobre qualidade da imagem UW expressas

pelas métricas conduz a diferentes resultados.

Tabela 8: Resultado quantitativo para as métricas sem referéencia UIQM, UCIQE e CCF.
Modelos sem e com o médulo de atencao sao indicados por (Mod) e (Mod-+Att), respecti-
vamente.

Mod Mod+Att
UIQM T 2,726 2.535
UCIQE t+ 4,745 5,181
CCF 4+ 30,628 28,729

Embora as imagens do Turbid/Milk nao apresentem desequilibrio entre os canais de cores,
realizou-se a avaliagdo envolvendo as métricas que requerem imagem de referéncia. O objetivo
é estender a avaliacao sobre o impacto do médulo de atencao sobre a agao de realce do modelo.
Os resultados sao mostrados na Tab. 9. Semelhante aos resultados para métricas cegas, o efeito
sobre o realce do ponto de vista da qualidade de imagem apresenta baixo impacto. Isto decorre
do fato de que a atuacao do médulo de atencao é mais intensiva nas regioes mais afetadas pelo

desequilibrio dos canais de cores, mantendo o restante da imagem sem alteragoes.

Tabela 9: Resultado quantitativo para as métricas com imagem de referéncia PSNR, MSE,
SSIM, CIEDE2000 (CIE2K), FSIM, FSIMc, and GSMD. Modelos sem e com o médulo de
atencao sao indicados por (Mod) e (Mod+Att), respectivamente.

Mod Mod+Att

PSNR T 17.25 16,92
MSE | 0,027 0,032
SSIM 1 0723 0,709

CIE2K | 1457 1597
FSIM 1+ 0,973 0,970

FSIMc 1+ 0,819 0,817

GSMD | 28 28¢~6

7.2 Resultados para o realce de video

O realce de videos subaquaticos requer além do resgate de cor e contraste que a acao de
realce apresente constancia nos resultados de um frame para outro, ou seja, mostre consisténcia
temporal.

No algoritmo para realce proposto, sao utilizadas as operagoes de expansao e contracao do
histograma. Como discutido anteriormente na secao 5.2, estes procedimentos sao sensiveis a
mudangas nos valores maximos e minimos do frame, que podem variar consideravelmente de
um quadro para outro. Isto resulta em diferentes acoes de realce. O método proposto processa
estas variagoes a partir de uma abordagem centrada na média, de maneira a prover consisténcia

temporal a sequéncia de video realcada. Nesta secao sao apresentados e discutidos os resultados
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da aplicacao da metodologia para video. Neste contexto, os aspectos associados ao realce e a
consisténcia temporal estao implicitamente postos no video realcado resultante.

A Fig. 7.12 mostra conjuntos de frames de videos e as respectivas versoes realgadas
utilizando-se a metodologia apresentada. Os videos originais estao disponiveis na internet,
sendo identificados por ”Octopus (Cams, 2018), "Isla Socorro” (Rojas, 2023), ”Saint Martin”
(Ernst, 2022), "Fish Farm” (Trecker, 2021). Estas sequéncias foram adquiridos a partir de
diferentes fontes (webcam, ROV, mergulhadores), mostrando diferentes condi¢oes ambientais,
luz, color cast e turbidez. Importante destacar que os videos selecionados sao continuos e sem
alteracoes, ou seja, nao apresentam cortes ou transi¢oes entre quadros com contextos diferentes,
mudangas de cor realizadas artificialmente, legendas ou outros processos similares. O método
nao requer quadros ou imagens de referéncia e a informacao utilizada é fornecida apenas pelo
frame de entrada. Assim, artefatos resultantes de edicao prévia da sequéncia de video poderiam
gerar erros de interpretacao pelo algoritmo, conduzindo a resultados indesejaveis.

A observacao visual das amostras da Fig. 7.12 mostra que o desempenho em termos de realce
¢ similar ao obtido para imagens. O modelo proporciona reducao no color cast e no efeito da
turbidez. Nas cenas com realce hd melhor definicao de bordas e contornos, com manutencao
da constancia de cores e incremento na percepcao do contraste. O modelo foi treinado com o
GFR realizando o ajuste dos valores extremos superior e inferior dos frames, considerando a
média de 1% dos pixels de maior e menor intensidades por canal de cor, respectivamente.

Na efetivacao do realce, carateristicas de cor e contraste sao incrementadas no resultado.
No contexto do método, artefatos de flickering sao gerados por variagoes nos valores maximos
e minimos entre frames sucessivos, como discutido na secao 5.3. No entanto, o video original
pode apresentar oscilagoes naturais entre cenas sucessivas, definidas pelo movimento da camera
e objetos, mas, principalmente, da fonte de luz e a interacao resultante com o movimento da
agua. Estas ultimas podem ser extremamente sutis, mas quando realgadas simulam a presenca
de flickering, mas sao features do video original, efetivamente produzidas pela dgua. Neste
caso estao incluidos os videos ”Sonar” e ”Saint Martin”, adquiridos sob boa percepcao de
luz ambiente e turbidez moderada baixa. A observacao detalhada do contexto das cenas nas
sequéncias originais permite identificar estas variagoes. Nas versoes realcadas, estes efeitos sao
parcialmente minimizados, dado que afetam a cena como um todo, impactando nos valores
médios dos canais de cores e nao apenas valores especificos como minimos e maximos. Sendo,
assim, de maior dificuldade para minimizacao.

A estratégia adotada para o treinamento é importante para o bom desempenho do modelo,
sendo este realizado em duas etapas. Na primeira etapa, a rede neural é treinada com dataset
composto apenas por imagens. O objetivo é permitir o mapeamento de features associadas ao
ambiente subaquatico e fortalecer a habilidade de generalizacao do modelo. Nenhuma sequéncia
de video é utilizada nesta etapa. Na segunda etapa, é realizado o fine tunning ao video-alvo,
onde ¢é utilizado um conjunto contendo 20% de frames nao-continuos do video. Esta etapa
é importante na qualidade final do resultado, pois permite o ajuste do modelo ao contexto

ambiental do video. Em videos previamente adquiridos, esta etapa requer apenas a selecao do
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conjunto de frames para o ajuste. Em todos os testes, esta segunda etapa do treinamento foi
realizada a partir de conjuntos de frames nao-continuos de uma sequéncia de video continua
contendo, no minimo, 800 frames. Para uma potencial aplicacao em tempo real, o fine tunning
pode ser realizado a partir da coleta in loco deste conjunto de dados. Esta segunda etapa do
treinamento requer um intervalo de tempo muito pequeno para ser efetivada. Isto representa
uma caracteristica importante para a aplicacao. Por exemplo, a aquisicao de 1 frame a cada 5
observados, a uma taxa de 25 quadros/segundo, permite a geragao de 300 frames nao-continuos
em 1 minuto de aquisi¢ao, condicao suficiente para a efetivacao da segunda etapa do treina-
mento. Assim, tarefas subaquética como monitoragao ou exploracao e inspecao baseadas em
ROV, podem contar com o modelo pré-treinado na primeira etapa e realizar este fine tunning
imediatamente antes do inicio da missao.

Trechos dos videos citados e outros exemplos realgados com a metodologia proposta, estao

disponiveis para visualizacao® na internet.

3https://drive.google.com/drive/folders/1nEdm2SsHCwHs90pu_KEYzZMrQvRGc3cS?usp=drive_link
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Figura 7.12: Frames de videos com respectivas versoes realgadas. (a) Video: ”Octopus, (b)
Video: "Isla Socorro”, (c¢) Video: ”Saint Martin” e (d) Video: ”Fish Farm”.
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7.2.1 Estudo comparativo envolvendo métodos para realce subaquatico

Complementando a analise subjetiva da secao anterior, desenvolveu-se estudo comparativo
entre o método proposto e os métodos propostos por Islam et al. (2020), Li et al. (2020) e Saleh
et al. (2022) abordados na avaliacao envolvendo imagens. Estes trabalhos foram apresentados
originalmente para o realce de imagem, entretanto, seus autores realizaram avaliagoes dos res-
pectivos métodos para o realce de video. Em conjunto, utilizamos versao prévia do modelo
apresentada em Mello et al. (2022), dado que apresentou bom desempenho junto aos métodos
citados no contexto de imagem.

As Figuras 7.13 e 7.14 mortram os frames resultantes para os métodos citados e o proposto.
Para esta comparagao foram considerados os videos ”"Los Arcos” (Detloff, 2022) e ”Sonar”
(Ryan, 2021). Estes videos foram selecionados em fungao de apresentarem distancia relativa
dos objetos a camera e niveis de turbidez (moderado) semelhantes, permitindo uma analise
concisa dos desempenhos dos métodos. Estes videos apresentam ainda uma dinamica associada
ao movimento da camera, incidéncia e posicao relativa da fonte de luz bastante desafiadoras ao
realce. Entretanto, nao é possivel a percepcao destes detalhes nas figuras.

Os método sao efetivos na acao de realce, onde o resgate de cor ocorre em todos os re-
sultados. Entretanto, os métodos Islam e Li2020 sugerem fortalecimento na compensacao do
canal vermelho, com Islam mostrando bom desempenho em termos de suavidade e definicao de
bordas nos objetos. O desempenho quanto a reducao da turbidez é limitado nestes métodos,
impactando na percepcao da textura. Os métodos Saleh e Mello2022 mostram desempenhos
similares. Ambos os métodos utilizam a expansao do histograma como parte de seus algorit-
mos, conferindo tonalidades semelhantes as cenas. Saleh confere melhor contraste as cenas do
video "Los Arcos”, resultando uma melhor percepcao da textura, e sugere melhor uniformidade
na acao de realce. No entanto, nao mantém o mesmo desempenho para o video ”Sonar”, onde
Mello2022 alcanga melhores resultados.

O método proposto mostra bom desempenho em ambos os videos. Promove a reducao da
turbidez e do blurring. Em consequéncia, ha facil percepcao de textura, bordas e contornos,
configurando o efeito das etapas relativas a suavizagao e textura nos pipelines de realce e
degradacao. O resgate de cor e contraste é mais evidente no video ”Sonar”, com constancia
das cores mantida relacao a informagao de entrada, em ambos os videos.

A avaliacao quantitativa para o realce de videos subaquaticos deve responder pelo resul-
tado da acao de realce com consisténcia temporal. Esta questao torna-se bastante complexa,
pois a percepcao da melhoria deve ser a mesma ao longo do video, assim estes dois aspectos
devem ser considerados ao mesmo tempo sobre o video realcado. Isto é fortalecido pelo fato
da consisténcia temporal ser intrinsecamente dependente do resultado para realce. Entretanto,
nao ha disponibilidade de métricas para video que contemplem estes dois aspectos oferecidos
para realce de video UW. Em geral, as métricas para realce de video nao sao orientadas para
a aplicacao subaqudtica, requerem sequéncias de referéncia ou utilizam datasets para com-

paracao com sequéncias nao-subaquaticas (Wu et al., 2022). Na busca por alternativa para
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Figura 7.13: Resultado comparativo para o video “Los Arcos” (Detloff, 2022). Métodos:
Saleh (Saleh et al., 2022), Islam (Islam et al., 2020), Mello2022 (Mello et al., 2022), Li (Li
et al., 2020) e o proposto.

permitir avaliacao quantitativa, realce e consisténcia temporal sao considerados em abordagens
separadas.

Para a avaliagao dos resultados na questao realce, a abordagem segue o proposto para
imagens subaquaticas. Assim, foram utilizadas as métricas sem referéncia UIQM, UCIQE e

CCF. Dado que nao se dispoe de sequéncias de video de referéncia, métrica referenciadas nao
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Figura 7.14: Resultado comparativo para o video “Sonar” (Ryan, 2021). Métodos: Saleh (Sa-
leh et al., 2022), Islam (Islam et al., 2020), Mello2022 (Mello et al., 2022), Li (Li et al., 2020)
€ 0 proposto.

foram consideradas.

As métricas destinadas a avaliacao da consisténcia temporal para videos sd@o, em sua maioria,
orientadas a avaliacao de algoritmos de compactacao e requerem videos de referéncia para a
comparacao. Neste tipo de aplicacao, o video de entrada se constitui na prépria referéncia,

facilitando a avaliacao. O método proposto nao utiliza informacao de referéncia e nao se
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dispoe de videos subaquaticos de referéncia para realce. Assim, optou-se para a avaliacao da
consisténcia temporal utilizar-se a métrica sem referéncia Natural Image Quality Evaluator
(NIQE) apresentado por(Mittal et al., 2013). NIQE considera a sensibilidade da visdo humana
a areas de alto contraste em uma imagem, usando distribuicao normal multivariada para definir
modelo para avaliagao destas areas sensiveis. Valores baixos para o score NIQE indicam boa
qualidade da imagem. Entretanto, ao invés de realizar avaliagao utilizando a abordagem quadro-
a-quadro, como na avaliagao de imagens, integra-se as estatisticas dos frames a nivel de pixel e
o score NIQE ¢ definido para o video como um todo, como proposto no trabalho de Saad et al.
(2014). Esta abordagem permite a captura de aspectos associados & distor¢ao temporal presente
na sequéncia de video. Na avaliacao, esta metodologia é identificada por NIQEv. Em conjunto,
emprega-se a variacao temporal dos coeficientes médios (DC') obtidos da transformada discreta
do cosseno (discrete cosine transform - DCT). As varia¢oes temporais na intensidade média em
quadros sucessivos podem ser estimadas através da taxa de variacao dos coeficientes no tempo.

Para tanto, a média das variacoes é obtida através da expressao indicada na Eq. 7.1, ou seja:

1 <= |Dip1 — Dy
DC,, = > , (7.1)
N—-14% D+ D;

onde DC), é o valor médio da variacao entre os coeficientes DC, N é o nimero de frames,
D;.1 e D; sao os coeficientes DC dos frames indexados por i + 1 e i, respectivamente. Assim,
baixos valores para DCj,,, indicam reduzido conteido de variagoes temporais. Esta abordagem
para a avaliacao é coerente com a premissa do trabalho que considera numericamente pouco
significativa a variagao do valor médio dos pixels de um quadro para outro. Ainda, as diferencas
sao normalizadas por (D;41+ D;) como forma de avaliar-se apenas a questao temporal, obtendo
um panorama agnostico quanto a acao de realce desenvolvida por cada método. Ou seja,
minimizar o efeito do realce sobre os valores absolutos das diferencgas.

A Tab 10 relaciona os resultados para a avaliacao quantitativa. Os valores indicados cor-

respondem as médias entre os valores obtidos para os videos ”"Los Arcos” e ”Sonar”.

Tabela 10: Resultados quantitativos para video.
Método | UIQMT | UCIQET | CCF1 | NIQEv] | DC,, |
Islam 3,141 3,949 34,683 10,840 0,277

Li 2,956 4,186 36,840 12,060 0,117
Mello 2,933 5,580 45,173 11,302 0.161
Saleh 3,032 4,280 43,339 11,071 0,323

Proposto | 3,125 6,351 | 59,568 | 9,609 | 0,097

7.2.2 Resultados para videos adquiridos em ambiente subaquatico com reduzida

iluminacao e de alta turbidez

Os videos adquiridos em atividades submersas tais como inspegao, busca & salvamento e

monitoramento tem alta probabilidade de serem adquiridos em ambientes com baixa visibilidade
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e alta turbidez. A potencial aplicacao do método incentivou a avaliacao do desempenho em
ambientes com alta degradacao. Com este objetivo, procedeu-se a aquisicao de videos nas
instalagoes da Estagdo Marinha de Aquacultura da Universidade Federal de Rio Grande (EMA)
(-32.203969, -52.177845).

Na EMA é desenvolvida pesquisa associada a peixes da espécie ”Miraguaia” (Pogonias
cromis), relativo a criagdo em cativeiro e reprodugao. Os peixes sao mantidos em tanques
circulares com dimensao aproximadas de 4m de diametro e 1,7m de altura. Nestes tanques é
simulado o ambiente natural da espécie: agua salgada, luz ambiente muito baixa e alta turbidez.
Na Fig. 7.15 sao apresentados conjuntos de frames de dois videos coletados no interior destes
tanques, com as respectivas versoes realcadas. Os videos sao identificados por EMA_TQ1 e
EMA_TQ2 podem ser visualizados na internet?!. EMA_TQ1 foi obtido no interior de tanque
abrigando exemplares adultos jovens e EMA_TQ2 em tanque com adultos reprodutores, de

maior tamanho e peso.

F#01 F#02 F#03 F#04 F#05

Figura 7.15: Amostras de videos coletados em ambientes de alta degradacao com respectivas
versoes realcadas. (a) Video: EMA_TQ1 e (b) Video: EMA_TQ2.

A sequéncia de EMA_TQ1 foi obtida a uma profundidade de 0,5m e a de EMA_TQ2 foi
coletada a uma profundidade de 0,8m, dada a baixa iluminag¢ao ambiente no interior dos tan-

ques. Em ambas as sequéncias, o realce é limitado devido, principalmente, a esta reduzida

“https://drive.google.com/drive/folders/1nEdm2SsHCwHs90pu_KEYzZMrQvRGc3cS?7usp=drive_link
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iluminacao ambiente. Entretanto, pode-se perceber a efetividade do método na reducgao do
efeito da turbidez e recuperacao de contraste. A percepc¢ao do contorno e coloracao dos animais
também é facilitada nos quadros realgados.

A Fig. 7.16 mostra detalhes relativos aos frames #01 das sequéncias da Fig. 7.15, como
forma de quantificar o desempenho do modelo. Sao indicadas a distribuicao dos pixels no
espago de cores RGB, a média por canal de cor e o nimero de pontos discretizados (NPD)
na distribuicao dos pixels, onde cada ponto representa uma cor diferente. Os frames de en-
trada apresentam distribuicoes concentradas, indicando forte degradacao. Nestes contextos,
as cenas oferecem um numero bastante reduzido de features, dificultando o realce. As versoes
realcadas mostram a recuperagao proporcionada pelo método, com distribuigoes desenvolvendo
maior dispersao e valores médios mais elevados. Um detalhe importante surge da comparacao
entre EMA _TQI1#1, que apresenta maior distribuicao que EMA_TQ2#1. No entanto, suas
versoes realgadas mostram comportamento contrario, com a distribuicao de EMA_TQ1#1 me-
nor que de EMA _TQ2#1. Este efeito mostra a importancia da luz ambiente na acao de realce.
EMA_TQ2#1 apresenta melhores condi¢bes em termos de iluminacao, facilitando o mapea-
mento de features e o realce.

As sequéncias realgadas para EMA_TQ1 e EMA _TQ2 na Fig. 7.15, mostram contetido de
ruido, mais evidente em EMA_TQ2. Este ruido foi introduzido durante a fase de coleta dos
videos, devido ao algoritmo de compressao de video embarcado na camera utilizada para a
aquisicao. No contexto de baixa luz ambiente em que os videos foram adquiridos, as cenas
fornecem um nimero bastante reduzido de features, permitindo ao algoritmo aumentar a taxa
de compressao em regioes da cena onde nao sao percebidas features. A percepcao do ruido

surge no video descompactado e realcado.

7.2.3 Limitagoes identificadas ao tratamento de video

Na estratégia para se alcancar consisténcia temporal, a substituicao de 1% dos valores
maximos e minimos dos pixels pelas respectivas médias é fundamental para o bom desempenho
do método. Na secao 5.3 discutiu-se a interpretacao dada a condicao de outliers que valores
maximos e minimos assumem quando da transicao entre quadros sucessivos. Alteracoes bruscas
nestes valores provocam a geragao de artefatos de flickering no video realcado.

O movimento aleatério dos objetos no video subaquético esta entre as principais causas de
variacao brusca nos valores maximos e minimos. Em videos com turbidez moderada a alta,
o surgimento de um objeto préoximo ou muito préximo a camera altera, instantaneamente, a
percepcao da distancia média entre os objetos da cena e a camera. Isto muda o perfil de realce e
produz artefatos temporais no video resultante. Outra causa estd em alteragoes randomicas na
refletancia dos objetos entre cenas sucessivas. E o caso tipico enfrentado no video "Mobula”,
onde o deslocamento de um cardume de arraias (Mobula munkiana), provoca variagoes na
refletancia devido ao movimento das barbatanas, pois o animal possui distintas coloracoes entre

as regioes dorsal e ventral, cujo movimento produz as perturbacoes. Estes aspectos aparentam
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Figura 7.16: Frames #01 das sequéncias de EMA_TQ1 e EMA_TQ2 e respectivas distri-
bui¢ao no espago de cores. (a) EMA_TQI1#1 e distribuigao dos pixels, (b) Versao realcada
de EMA_TQ1#1 e distribuicao dos pixels (¢) EMA_TQ2#1 e a distribuigao dos pixels e (d)
Versao realcada de EMA _TQ2#1 e a distribuicao dos pixels.

ser especificos a determinados videos, mas a investigacao mostra que sao causas coincidentes
para geracao de artefatos temporais em videos. A intensidade destes eventos pode requer valores
percentuais maiores no calculo das médias envolvendo pixels com intensidades localizadas nas
extremidades da faixa dinamica.

Na segao 5.3, utilizou-se o percentual de 3% no estudo para a redugao das variacao dos
parametros. Este percentual maior é aplicado para videos que apresentem variagoes de alta
intensidade. Sequéncias com variagoes ainda mais intensas podem requerer ”profundidade” su-
perior para célculo da média. O aumento no valor percentual produz redugoes correspondentes
na faixa dinamica. Este procedimento aumenta a possibilidade de surgirem regides saturadas
na expansao do histograma e/ou de regides escuras (preto) como resultado da contracdo do
histograma. Outro efeito percebido no aumento do valor percentual, consiste na alteracao de
cor em regioes contendo pixels outliers da cena, afetadas pela substituicao destes pixels pela
média. Estas mudancas tornam-se bastante evidentes para ”profundidades” elevadas no calculo
da média. Como referéncia, pode-se sugerir um limite confortavel de 5% na profundidade para o
calculo da da média. Este valor surge de avaliagoes experimentais, realizadas sobre um conjunto

de videos mais amplo que o formado pelos mencionados neste trabalho.



117

8 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTU-
ROS

A melhoria na qualidade de imagens e videos subaquéaticos mostra grande apelo a aplicacao
na visao computacional. Nao somente no processamento de conteudos previamente adquiridos,
mas também no importante uso em tempo real para atividades submersas. O acompanhamento
remoto em tempo real de inspecoes ou atividades de alto risco é demanda constante em varios
areas de pesquisa e de tecnologia aplicadas. Em anos recentes, a melhoria de imagens tem
recebido grande atencao da pesquisa, com evidente evolucao nas propostas e resultados. No
entanto, a questao aplicacao é tangencial as investigacoes e carece de efetividade ao interesse
cientifico.

O presente trabalho esta alinhado as perspectivas acima, ao propor metodologia aplicada a
imagens e videos subaquaticos, mostrando forte potencial para a aplicagao. A metodologia pro-
posta usa modelo baseado em aprendizado profundo cujo treinamento considera a degradacao
presente na imagem, ou frames de video, como fator que condiciona a rede a aprender a remover
esta degradacao.

A aplicagao do método segue uma estratégia para realce no contexto subaquatico, que
caracteriza-se como um problema mal-posto. A informacao real de cor e contraste dos objetos
na cena submersa nao sao conhecidas na maioria dos casos. Aliado a grande diversidade de
condicoes ambientais como turbidez, profundidade e luz ambiente, tornam esta tarefa bastante
desafiadora. Estendendo a tarefa para video, o desafio que se apresenta é ainda maior. Videos
subaquaticos sao muito sensiveis a variacoes na intensidade da acao de realce. Requer, assim,
0 compromisso com a consisténcia temporal da agao de realce.

No estagio inicial da investigagao, identificou-se as principais tendéncias e caracteristicas
das propostas associadas ao realce e a restauracao, onde se destacaram os modelos baseados em
redes neurais. Caracteristica fundamental destes modelos é a necessidade conjunto de dados
para o treinamento das redes, onde na ampla maioria das iniciativas sao requeridos dados
com as respectivas informacoes de referéncia. Para o contexto subaquatico, estes conjunto sao
muito limitados, com os autores recorrendo a sintetizacao destas referéncias. Em consonancia,
é bastante difundido o uso de estratégias supervisionadas para a conducao do aprendizado
das redes, segmentos de rede ou moédulos pré-treinados ou, ainda, o pré-processamento de
informagoes como recurso aos modelos.

O arcabougo proposto neste trabalho apresenta como contribuicao uma mudanca de refe-
rencial na busca pela melhoria na qualidade da imagem (frame). O método utiliza como fonte
de informacao apenas a imagem (ou video) originais. Com base no conhecimento dos elementos
que degradam a informacao, conduz uma rede neural a aprender como removeé-los da imagem,
gerando no processo uma imagem com melhor percepcao visual. A melhora é obtida a par-
tir da degradacao. Em outras palavras, ao invés de se conduzir o aprendizado da rede com

foco em uma referéncia sintetizada e pré-estabelecida, parte-se da informacao real dada pela
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imagem original. Conduz-se o aprendizado da rede para efetivar a agado (realce) a partir do
conhecimento de suas caracteristicas de degradacao.

O trabalho também apresenta como contribuigao a proposi¢ao de uma metodologia que nao
requer imagens de referéncia, utilizando apenas a imagem original como fonte de informacao.
Em consequéncia, o modelo apresentado requer baixo nivel de supervisao, com a estratégia
adotada baseada em aprendizado auto-supervisionado. A remocao de degradacao adicional
imposta a imagem de saida se configura como tarefa pretexto para a auto-supervisao. Esta
degradagao adicional é coerente com a apresentada pela imagem de entrada e a rede neural
aprende a compensé-la durante o treinamento.

Como contribuigao secundaria, o trabalho explora o conceito de imagens-guias duais para
a estimativa de features associadas a qualidade e sua reducao. A dificuldade em se ter a
real percepcao das cores na imagem subaquética, configuram o realce (em termos amplos,
também a melhoria da qualidade) destas imagens como um problema um mal-posto. Ambas as
imagens-guias sao utilizadas na intensificacao da degradacao na versao que substitui a imagem
de saida da rede na funcao de perda. Enquanto que em uma imagem-guia as caracteristicas de
degradacao sao acentuadas, na outra os aspectos que facilitam a percepcao da cena da imagem
de entrada sao valorizados. Na composicao da versao usada na funcao de perda, a imagem-
guia com elementos de degradagao da imagem de entrada contribui acentuando a degradacao,
enquanto a imagem-guia com os elementos que favorecem a qualidade é utilizada como referéncia
para a reducao da percepcao destes elementos.

O método proposto foi estendido para aplicacoes em video. Neste sentido, o trabalho apre-
senta como contribui¢ao uma proposta para o tratamento de video subaquatico que promove,
simultaneamente, melhor percepcao visual e a consisténcia temporal. Para a obtencao da
consisténcia temporal, o trabalho explora caracteristicas especificas dos videos subaquaticos
e associadas a variacao dos seus parametros. Ambas as tarefas sdo aprendidas pelo modelo
durante a etapa de treinamento.

Os resultados alcancados com a metodologia mostram desempenho bastante satisfatorio do
modelo desenvolvido, tanto no tratamento de imagem como video. Recuperacao de cor, con-
traste e textura, em conjunto com a reducgao na percepc¢ao da turbidez e color cast sao evidentes
nestes resultados. Os requisitos para consisténcia temporal foram atendidos na questao video.
A comparacao realizada envolvendo propostas consolidadas e que contribuem na configuracao
do estado-da-arte em termos de realce, mostram o bom desempenho do arcabougo proposto.

Na finalizacao do presente trabalho foi possivel identificar de linhas para o prosseguimento
das atividades em trabalhos futuros. Embora a questao do tratamento de imagens subaquaticas
visando realce e restauragao mostre consistente evolucao no panorama cientifico, a questao
relativa a aplicagdo ainda carece de maior investigacao. O contexto de video mostra sinais
de crescente interesse da comunidade cientifica como apontado por Gonzélez-Sabbagh and
Robles-Kelly (2023) e Hu et al. (2022). Na questao aplicagdo o potencial da proposta faz
surgir possibilidades de estudo para adaptacao e aplicacao da metodologia para tratamento de

video em tempo-real. O atendimento dos requisitos de tempo associado a aquisicao, eventual
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transmissao e processamento sao decisivos na efetivagao de uma alternativa nesta linha. O uso
na visao computacional, principalmente ligada a robotica subaquatica, encontra demanda em
um numero expressivos de aplicacoes, desde a industria de extragao de dleo e gés, passando por
inspecao e manutencao navais até exploracao ambiental e arqueoldgica.

Ao longo do trabalho, em especial, durante o desenvolvimento do modelo e na avaliacao
preliminar de seus resultados, foi percebida a necessidade de um conjunto de dados (dataset)
destinado ao desenvolvimento de métodos para realce e restauracao. Com excecao do dataset
Turbid, nao ha no ambito cientifico conjunto de dados especificamente preparado para auxiliar
o desenvolvimento. O Turbid foi concebido para auxiliar a avaliacao de métodos e no que
tange a utilizagao em desenvolvimento de modelos mostra limitacoes. Embora tenha um apelo
a aplicacao, a elaboragao de um conjunto de dados desta natureza é bastante complexa e
tem forte cunho cientifico. Pois, para uso no desenvolvimento sao requeridos conhecimento
abrangente e definigoes claras a cerca de cores, iluminacao e estrutura da cena e adequagao
controlada de features de degradagao, como turbidez e color cast (semelhantes ao Turbid), mas
valorizando a interacao destas com a luz ambiente. Assim, com base na experiéncia adquirida,
pode-se apontar como prosseguimento, trabalhos de investigacao cientifica e preparacao para
elaboragao de uma base de dados para o desenvolvimento e avaliagao de métodos para realce.

Em termos de investigacao cientifica, quatro aspectos surgem da avaliagao final do trabalho.
O primeiro relaciona-se ao emprego das operacoes duais de expansao e contracao do histograma.
Estas operagoes geram as informacoes de referéncia iniciais para o método proposto baseado em
degradacgao. Estas operagoes sao extremamente sensiveis a variagao dos parametros, com forte
impacto na tarefa de melhoria de video. A alternativa proposta para se obter a consisténcia
temporal atua exatamente no ajuste destes parametros. Como sequéncia de estudo, sugere-se
investigacao para se definir uma alternativa a estas operacoes. Em uma concepgao inicial, uma
metodologia elaborada considerando a teoria Retinex parece promissora. Retinex é baseada no
conceito de constancia de cores e visa a obtencao de caracteristicas reais da cena, eliminando os
efeitos da componente de irradiagao da luz ambiente sobre as cores dos objetos. Este contexto
de investigacao torna-se interessante no processamento de imagens e videos subaquaticos. Nao
somente pelo fato da percepcao subjetiva da qualidade da imagem melhorada ser mais signifi-
cativa que a avaliacao quantitativa, baseada em valores numéricos oferecidos pelas métricas em
uso. Mas também pela natureza do método apresentado, em que a imagem de entrada se cons-
titui na unica informagao para o algoritmo e, implicitamente, baliza suas hipdteses na execugao
da tarefa proposta (realce ou restauragao, por exemplo) relativas a constancia de cores. Em um
aspecto introdutério, a teoria retinex poderia ser explorada como auxilio no ajuste do resultado
da expansao/contra¢ao do histograma.

O segundo aspecto é definido pela fundamentacao da metodologia a luz das definigoes e
classificacao dos métodos de aprendizado auto-supervisionado. O método proposto consiste em
uma abordagem auto-supervisionada, pois usa elementos dos dados de entrada na definicao da
tarefa-pretexto e a partir disto promove sua auto-supervisao. No entanto, nao encontra posicao

na taxonomia associada as técnicas de auto-aprendizado considerada atualmente. Assim, torna-
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se interessante um trabalho para consolidacao tedrica da técnica, mesclando, por exemplo,
elementos da teoria do problema inverso, pois, conceitualmente, o método procura resolver a
degradagao como um problema inverso.

O terceiro aspecto relaciona-se a avaliagao objetiva da acao de melhoria, especificamente, a
questao das métricas. A partir dos procedimentos para avaliacao dos resultados do método pro-
posto, percebe-se a avaliagao de imagens subaquaticas como linha de investigacao envolvendo
desdobramentos do trabalho. Métricas sem referéncia para o contexto subaquatico, sugerem
melhores predisposicao e consisténcia na fundamentagao para avaliagao dos resultados. Isto
depreende, principalmente, do fato de nao se dispor de ground truth para imagens e, princi-
palmente, videos subaquéticos, limitando o emprego de métricas referenciadas. Em adicao, as
métricas nao-referenciadas em uso, mostram diferentes percepcoes sobre qualidade da imagem,
que dificultam a andlise e mostram incoeréncias com a analise subjetiva.

Finalizando, o quarto aspecto reside na perspectiva de generalizacao da metodologia pro-
posta a outras areas de estudo. A estratégia de se impor penalizacao adicional a funcao de
perda durante o treinamento de um autoencoder, tem o intuito de estimular o aprendizado da
rede na decodificagao da informacao de entrada, sem as features que estabelecem ou fundamen-
tam a penalizacao. Isto configura um consistente panorama para investigacao em outras areas
como remocao de ruido (denoising) em dudio, em imagens da drea médica e na astronomia,
recuperacao de imagens subexpostas e dehaze. Cada area possui caracteristicas especificas que

determinarao como sera a sua ”degradacao”.
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