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construı́da é denotada como x̂ e o hyper-autoencoder aprende uma

representação quantizada de hyper-latentes ẑ (BALLÉ et al., 2018;
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RESUMO

PAULA, Débora Debiaze de. Uso de Deep Learning para Codificação da Transmissão

de Imagem Subaquática. 2023. 101 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-

Graduação em Computação. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Diversas tarefas como a pesquisa, monitoramento dos oceanos, transporte, mineração

marinha e a exploração de petróleo e gás são realizadas com o auxı́lio de veı́culos su-

baquáticos não tripulados, visto que sua evolução tecnológica permitiu que realizassem

tarefas cada vez mais complexas e em grandes profundidades. A comunicação acústica

é utilizada para estabelecer comunicação subaquática sem fio entre o veı́culo e a estação

de apoio, onde se encontra o operador. Porém, esse tipo de comunicação é desafiadora

em função da natureza do ambiente subaquático, que ocasiona limitações nos canais de

comunicação devido à largura de banda limitada e atenuação de sinal, que resulta em

perda de informação. Para aplicações em tempo real, essas perdas interferem no enten-

dimento dos eventos. Uma maneira de contornar essa situação é mandar essa informação

de forma compacta. Em missões submarinas, as imagens que geralmente são armazena-

das possuem pouca possibilidade de uso, devido às suas caracterı́sticas de não variação.

Determinar a compressão aplicada, de acordo com a quantidade de informação presente

em uma imagem é uma alternativa. Assim, nessa dissertação é proposto um estudo e

aplicação da codificação de imagens subaquáticas utilizando o Autoencoder Variacional.

A principal vantagem desta técnica de compressão de imagem é sua baixa distorção e

alta taxa de bits. É apresentada uma alternativa para obtenção de imagens subaquáticas,

devido a dificuldade de adquirir grande quantidade das mesmas. Também é discutido o

uso do SIFT como uma tentativa de métrica para quantificar a variação da informação

em uma imagem. Para avaliação da técnica proposta é utilizada a métrica de qualidade

Relação Sinal-Ruı́do de Pico (PSNR), como também o Bits por Pixel (BPP) para avaliar

o nı́vel de compressão alcançado.

Palavras-chave: Codificação de Imagens Subaquáticas, Autoencoder Variacional,

Comunicação Subaquática, Compressão, SIFT, Deep Learning.



ABSTRACT

PAULA, Débora Debiaze de. Use of Deep Learning for Transmission Encoding of

Underwater Image. 2023. 101 f. Dissertação (Mestrado) – Programa de Pós-Graduação

em Computação. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Several tasks such as research, ocean monitoring, transportation, marine mining, and

oil and gas exploration are performed with the help of unmanned underwater vehicles,

since their technological evolution have allowed them to perform complex tasks at great

depths. Acoustic communication is used to establish wireless underwater communication

between the vehicle and the support station where the operator is located. However, this

type of communication is a challenge due to the nature of the underwater environment,

that causes limitations in communication channels due to limited bandwidth and signal

attenuation, which results in loss of information. For real-time applications, these losses

interfere with the understanding of events. One way to get around this situation is to send

this information in a compact form. In underwater missions, the images that are usually

stored have little possibility of use, due to their non-variation characteristics. Determining

the applied compression, according to the amount of information present in an image, is

one alternative. Thus, in this dissertation a study and application of underwater image en-

coding using the Variational Autoencoder is proposed. The main advantage of this image

compression technique is its low distortion and high bit rate. It is presented an alternative

for obtaining underwater images, due to the difficulty of acquiring large amounts of them.

Also is discussed the use of SIFT as an attempted metric for quantifying information vari-

ation in an image. To evaluate the proposed technique the Peak Signal-to-Noise Ratio

(PSNR) quality metric is used, as well as the Bits per Pixel (BPP) to evaluate the level of

compression achieved.

Keywords: Underwater Image Encoding, Variational Autoencoder, Underwater Commu-

nication, Compression, SIFT, Deep Learning.



1 INTRODUÇÃO

O oceano concentra aproximadamente 96% de toda a água presente no planeta Terra,

sendo que 70% da superfı́cie terrestre é coberta por água. O oceano é um recurso na-

tural essencial para o desenvolvimento do mundo desde muito tempo, visto que ele é

responsável por prover sustento, abrigar o maior habitat no mundo, e por meio dele rotas

de transporte, comércio e estratégias militares são traçadas. Contudo, somente aproxima-

damente 20% do fundo do mar é conhecido, pois ele é classificado como local de difı́cil

acesso para exploração (UITTO, 2001; OLIVEIRA, 2012).

Imagens capturadas em ambientes externos, constantemente, sofrem com a ação de

partı́culas suspensas no ar, interagindo com os raios de luz ocasionando fenômenos como

espalhamento e absorção (SONAGLIO et al., 2017; DUARTE, 2017; GAYA, 2018; CAO;

PENG; COSMAN, 2018; JIANG et al., 2020). No caso de imagens obtidas em ambiente

subaquáticos, percebe-se a presença de embranquecimento e baixo contraste, o que di-

minui seu entendimento e visibilidade. Um termo bastante utilizado para representar os

efeitos causados pelas interações da luz com o meio no qual ela se propaga é turbidez.

As imagens consideradas turvas são aquelas em que a visibilidade da cena capturada é

degradada pela turbidez presente no ambiente (DUARTE et al., 2016; DUARTE, 2017).

A Figura 1 exemplifica visualmente o que é a degradação de uma imagem e sua posterior

restauração (HU et al., 2018), que por definição é o processo de recuperação da aparência

original de uma imagem que possui algum grau conhecido (ou estimado) de degradação.

Para chegar ao resultado de restauração demonstrado na Figura 1, os autores utilizaram

técnicas de restauração com Redes Neurais Convolucionais (HU et al., 2018).

Figura 1: Comparação entre Imagens Subaquáticas (Degradadas) e Imagens Restauradas

(Sem Degradação) - (HU et al., 2018) (adaptado)
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Com o crescente uso e importância de sistemas automáticos que consigam lidar com

grandes pressões, transmitir, gravar vı́deos e imagens, observar, examinar e processar

os dados com mais rapidez em ambientes subaquáticos, os Veı́culos Subaquáticos Não

Tripulados, do inglês Underwater Unmanned Vehicles (UUVs) vem ganhando espaço

de utilização (LYNN; BOHLANDER, 1999; LIMA et al., 2004; CHRIST; WERNLI,

2007; COELHO; PAPARELLI, 2010; PÉREZ et al., 2015; SONAGLIO et al., 2017). Es-

tes veı́culos apresentam como vantagens o baixo custo de produção e operação, quando

comparados a veı́culos tripulados, uma maior versatilidade e maior perı́odo de operação

sem interrupções. São equipamentos que podem ser operados de maneira remota por um

piloto ou são capazes de executar sua atividade de modo autônomo, caso possuam um

sistema de controle embarcado. Atualmente, os veı́culos não tripulados estão presentes

nos mais diversos segmentos, dentre os setores produtivos, a indústria petrolı́fera é uma

grande usuária de UUVs, pois o equipamento é capaz de capturar imagens em ambientes

de difı́cil acesso, como em águas profundas e ultra profundas, ou em tubulações e es-

truturas (LAMÔNICA; JÚNIOR, 2019). O veı́culo também pode auxiliar nas tarefas de

perfuração, construção, inspeção e manutenção de estruturas submersas (PINTO, 2012).

Quando se trata da realização da inspeção submarina de cascos de embarcações (HO-

VER et al., 2012), a utilização de mergulhadores para inspeção visual pode não assegurar

que a área total do casco seja completamente examinada. Uma análise inapropriada da

integridade do casco pode resultar em derramamento de óleo, mediante defeitos estrutu-

rais decorrentes de corrosão. Tal incidente gera danos ao meio ambiente, à imagem da

instituição ou empresa que lida com o ambiente marinho e inclusive perda de vidas ani-

mais e humanas. Outro ponto que deve ser levado em conta é a exposição do mergulhador.

Dependendo da inspeção a ser realizada, com o aumento da profundidade, a pressão exer-

cida no corpo do mergulhador pode comprometer a sua saúde (ROCHA, 2013).

Os Veı́culos Subaquáticos Não Tripulados são classificados em dois grandes grupos

(TAVARES, 2003; CHRIST; WERNLI, 2007; ROCHA, 2013): os Veı́culos Subaquáticos

Operados Remotamente (Remotely Operated Vehicles – ROVs), e os Veı́culos Su-

baquáticos Autônomos (Autonomous Underwater Vehicles – AUVs). Atualmente, com o

avanço e aumento de capacidade dos AUVs, a tendência é que as operações se tornem

cada vez mais autônomas (HOLLINGER et al., 2012). Diferentemente do ROV, o

AUV não necessita de um cordão umbilical para conexão com a superfı́cie. Embora em

alguns casos se faça necessário o uso de uma embarcação de apoio, o equipamento não

sofre interação humana durante a operação de aquisição dos dados e, assim, a área de

exploração é largamente expandida para operações em ambientes hostis (YUH, 2000;

ALT, 2003; CHRIST; WERNLI, 2007; WYNN et al., 2014; NUNES, 2016). Com os

sensores presentes no veı́culo, é possı́vel realizar a aquisição de dados referenciados

no espaço e no tempo, que são úteis para mapeamentos e inspeções de equipamentos

e dutos submarinos, por exemplo, em profundidades nas quais a operação poderia ser
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arriscada ou até inviável com veı́culos operados remotamente ou tripulados (NUNES,

2016). Mesmo com algumas vantagens do AUV em relação ao ROV, as operações

com o veı́culo autônomo costumam ser crı́ticas, seja pela segurança da operação ou

complexidade da missão (HOLLINGER et al., 2012). Então, monitorar a missão na

superfı́cie torna-se necessário e importante (CHRIST; WERNLI, 2007; TEO; GOH;

CHAI, 2014; ALLOTTA et al., 2016; ZHANG et al., 2019).

Neste contexto, para uma boa execução da tarefa, redução de riscos e posterior

análise, o operador é dependente da boa transmissão das imagens e informações su-

baquáticas pelo modem acústico, seja para a superfı́cie, ou para outros equipamentos.

A imagem desempenha um papel essencial nas pesquisas de coleta e transmissão de

dados subaquáticos, sendo uma importante fonte de informação qualitativa. No entanto,

os robôs subaquáticos ainda encaram problemas relacionados à comunicação (ZHANG

et al., 2015; SALTAREN; BARROSO; YAKRANGI, 2018), já que sua transmissão

para a superfı́cie é dificultada pela largura de banda reduzida, caracterı́stica inerente a

comunicação acústica subaquática. O canal de comunicação é limitado em largura de

banda devido a atenuação do som pela água do mar, como também devido a interação

com a superfı́cie e o fundo do oceano. A velocidade de propagação do som 1 na água é

baixa, o que gera alta latência 2 nas transmissões acústicas subaquáticas dificultando a

sua utilização em tarefas crı́ticas (III; ZORZI, 2010; YANG, 2012; MACHADO, 2016;

ZANAJ et al., 2020). De modo geral, o canal de comunicação subaquático não suporta

boas resoluções de imagens (ARABURA, 2012; RUBINO et al., 2015; ZHANG et al.,

2019) sendo necessária a compressão dos dados da imagem antes da transmissão.

A compactação dos dados, que são transmitidos pelo modem acústico, pode reduzir o

consumo energético do veı́culo causado pelo sistema de comunicação (HOSSEINI, 2012;

SHRAVANA; VEENA, 2017; CORREA et al., 2020), como também poupar espaço de

armazenamento e tempo de transmissão (MAHDI; MOHAMMED; MOHAMED, 2012;

INDEX, 2016; WU; SINGHAL; KRAHENBUHL, 2018; CORREA et al., 2020). Para

isso, mecanismos de Compressão de Dados (CD) vem sendo utilizados (ZHANG et al.,

2019; ZHUANG et al., 2019; HE et al., 2020; KRISHNARAJ et al., 2020; YASUKAWA

et al., 2021; INOUE et al., 2021). Os algoritmos responsáveis pela compressão da imagem

precisam definir um codificador para compactação e um decodificador para reconstrução

da imagem original (WU; SINGHAL; KRAHENBUHL, 2018). O codificador (enco-

der) e o decodificador (decoder) unidos constituem um codec, cujo principal objetivo é

codificar imagens no menor número de bits possı́vel (WU; SINGHAL; KRAHENBUHL,

1A velocidade de propagação do som é definida como a distância que o som percorre (se propaga)

em um determinado intervalo de tempo, sendo que ela varia de acordo com a profundidade, salinidade e

temperatura.
2Latência expressa atraso. Por definição latência é a quantidade de atraso (tempo) que determinada

requisição leva para ser transmitida de um ponto a outro.
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2018). Quando aplicado ao trabalho com imagens subaquáticas, um dos desafios do codec

é diminuir a taxa de bits3 da imagem, enquanto preserva a qualidade da imagem compac-

tada o máximo possı́vel. Tal ação torna o fluxo de bits mais adequado para transmissão

subaquática de baixa taxa de bits. De modo geral, os algoritmos de compressão encon-

tram um equilı́brio entre a taxa de compressão e o erro de reconstrução (WU; SINGHAL;

KRAHENBUHL, 2018).

Métodos populares de compressão tais como o JPEG (Joint Photographics Experts

Group) (WALLACE, 1991) e JPEG2000 (CHRISTOPOULOS; SKODRAS; EBRAHIMI,

2000) geralmente apresentam qualidade visual inferior, o que agrava as distorções já exis-

tentes e próprias das imagens subaquáticas. Estas técnicas foram desenvolvidas usando

codificação de transformação (MISHRA; SINGH; SINGH, 2022; ILIOPOULOU, 2022),

como: Transformada Discreta de Cosseno (DCT) (AHMED; NATARAJAN; RAO, 1974)

e Transformada Discreta Wavelet (DWT) (BHAWNA, 2010), respectivamente. Pos-

teriormente, as Redes Neurais e Deep Learning (DL) receberam atenção significativa

(MISHRA; SINGH; SINGH, 2022) e seus avanços recentes comprovam a eficiência do

aprendizado profundo na compressão de imagens (MISHRA; SINGH; SINGH, 2022), em

relação aos métodos tradicionais de compressão (TODERICI et al., 2015; SENTO, 2016;

THEIS et al., 2017; BALLÉ et al., 2018; ZHOU et al., 2018; MENTZER et al., 2019;

CHENG et al., 2020; SUN et al., 2021). Um aspecto importante nas metodologias basea-

das em DL é a escolha de sua função de perda (GHODRATI et al., 2019; BRUCKERT et

al., 2021).

A Função de Perda ou Loss Function desempenha um papel importante em qualquer

modelo DL, pois ela define um objetivo em relação ao qual o desempenho do modelo é

avaliado e os parâmetros aprendidos pelo modelo são determinados, minimizando uma

função de perda escolhida (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; SARAVA-

NAN, 2021). Para exemplificar, em Mentzer et al. (MENTZER et al., 2020) o objetivo é

alterado para deixar as imagens mais bonitas perceptualmente.

Dentre as técnicas de DL, particularmente o Autoencoder tem sido amplamente utili-

zado na redução de dimensionalidade para produzir representações compactas de imagens

(MISHRA; SINGH; SINGH, 2022). Sun et al. e Jung (SUN et al., 2021; JUNG, 2021)

destacam que os modelos de rede autoencoder, mais especificamente as redes autoenco-

der variacionais, vem ganhando cada vez mais espaço na área de compressão de imagens

devido ao desempenho notável e bons resultados de taxa de compressão e qualidade visual

da imagem alcançados (ZHOU et al., 2018; CHOI; EL-KHAMY; LEE, 2019; CHENG et

al., 2019; WEN et al., 2019; BRAND; FISCHER; KAUP, 2021; SUN et al., 2021; YASU-

KAWA et al., 2021). O principal uso desse tipo de rede é reduzir a dimensionalidade da

3A taxa de bits indica a quantidade de dados que são processados em um determinado perı́odo de tempo.

Quanto maior for a taxa de bits, melhor a qualidade da imagem. Porém, o tamanho da imagem será maior e

será necessário maior espaço no disco para armazenamento, e quanto menor a taxa de bits menos qualidade

e menor espaço de disco será utilizado.
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informação que, no caso de imagens subaquáticas, resulta em transmissão dos dados de

forma mais rápida sem, contudo, prejudicar a qualidade da imagem reconstruı́da. Neste

cenário, novos métodos baseados no aprendizado eficiente de compressão de imagens

subaquáticas buscam alcançar eficiência de codificação e qualidade de reconstrução da

imagem, tornando-se o estado-da-arte em técnicas de codificação de imagens para com-

pactar dados para comunicações confiáveis (YUAN et al., 2021).

Devido ao desafio que o ambiente subaquático impõe para a transmissão de

informações, Ahn et al. (AHN et al., 2018) propõem que ao observar o fundo do mar,

um AUV captura muitas imagens; no entanto, imagens sem criaturas ou objetos são de

baixa prioridade para a missão. Para realizar uma missão de amostragem eficiente, o AUV

deve selecionar apenas imagens interessantes ou importantes (AHN et al., 2018). Neste

contexto, o AUV adquire imagens do fundo do mar, seleciona as imagens interessantes

como aquelas que mostram a vida marinha, as comprime, reduzindo a quantidade de da-

dos e as transmite para a embarcação de apoio da superfı́cie. O processo de seleção evita

a transmissão de imagens com pouca informação que contêm apenas areia plana no fundo

do mar, por exemplo. Assim, o problema de comunicação acústica pode ser tratado a

partir da seleção de imagens interessantes e consequente compressão (AHN et al., 2018).

Selecionar caracterı́sticas importantes em uma imagem é um problema bem conhe-

cido em computação. Na literatura, muitos métodos foram propostos para descrição de

features (DREWS, 2008; MUKHERJEE; WU; WANG, 2015; XIAO et al., 2020; MA

et al., 2021). Dentre estes, pode-se citar o SIFT (Scale Invariant Feature Transform), o

qual se constitui em um descritor utilizado para extrair pontos caracterı́sticos salientes

em uma imagem, proposto por (LOWE, 2004a, 2004b), especificando e quantificando o

conteúdo da mesma. Após a sua proposição várias variantes de SIFT foram apresenta-

das, como descrito em (WU et al., 2013a; MUKHERJEE; WU; WANG, 2015; GIVEKI;

SOLTANSHAHI; MONTAZER, 2017).

Neste contexto, pode-se propor uma técnica que quantifique a quantidade geral de

informação em uma imagem, o que ajudará, por meio da alteração da loss function, o mo-

delo de compressão a aprender se irá comprimir mais ou menos a imagem, dependendo

do nı́vel de informação quantificada.

Desta forma, com este trabalho de dissertação, busca-se estudar o problema da

codificação da transmissão de imagem subaquática, com enfoque em desempenho, ou

seja, se deseja reduzir tanto a complexidade no tempo, como a complexidade no espaço

do algoritmo, por meio de métodos de rede de Deep Learning, visando principalmente

métodos que trabalham com as Redes Neurais denominadas Autoencoder (encoder-

decoder), desenvolvendo uma loss que leve em consideração as caracterı́sticas da imagem

quantificada pelo SIFT.
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A comunicação subaquática acústica sem fio, realizada pelo modem acústico, possui

algumas limitações e restrições impostas pelo canal de comunicação que são: atenuação,

atraso de propagação e baixa velocidade do sinal. Enquanto que, a atenuação é a perda

gradual de intensidade a medida que um sinal se move por um meio, que é maior no

lı́quido quando comparado ao ar, o atraso de propagação está diretamente relacionado

com o tempo de propagação do sinal no meio de transmissão e a baixa velocidade se

refere a comunicação que é feita a uma baixa taxa de bits.

Os sinais acústicos se tornam a opção mais adequada para os AUVs pois, é possı́vel

estabelecer comunicação com os operadores ao longo de vários quilômetros. Já que, as

frequências de comunicação embaixo d’água são de apenas dezenas de kHz (< 50kHz),

os canais acústicos oferecem largura de banda limitada com uma taxa de dados de dezenas

de bps (bits por segundo), que depende de certos fatores como o tamanho da informação a

ser enviada, devido a velocidade do som na água (MURPHY, 2012; ZHANG et al., 2019).

Para exemplificar, uma imagem subaquática de 1 MB (8 Mbit) transmitida em um canal

acústico de baixa largura de banda, a uma taxa de ondas acústicas de 20 a 100 kbps, le-

vará aproximadamente 80s para que seja transmitida de um veı́culo subaquático para uma

embarcação de apoio. Portanto, comunicações acústicas de baixa largura de banda im-

pedem a transmissão de imagens em tempo real, sendo extremamente necessário projetar

algoritmos de compressão de imagem especı́ficos que sejam adequados para transmissão

em tempo real por meio de comunicação acústica subaquática, mantendo a qualidade vi-

sual da imagem (ZHANG et al., 2019). Estes algoritmos deverão considerar a quantidade

de informação da imagem ao escolher o nı́vel de compactação sem prejudicar a qualidade

da imagem transmitida.

1.2 Objetivo Geral

A presente dissertação de mestrado tem como objetivo averiguar o uso de Redes Au-

toencoder no processo de codificação de imagens subaquáticas, aplicando uma função de

perda que tenha em vista a quantificação de informação da imagem. O modelo deverá

ser capaz de obter boas taxas de compressão associadas a boa qualidade visual da ima-

gem, sem acentuar a degradação da imagem codificada. A proposta será validada em um

conjunto de imagens reais resultantes de cenas subaquáticas.

1.3 Objetivos Especı́ficos

Podem-se destacar os seguintes objetivos especı́ficos:

• Estudar e avaliar os modelos das principais Redes Neurais Deep Learning para

codec;

• Criar um dataset de imagens subaquáticas;
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• Testar modelo proposto em dataset subaquático, analisando métricas de qualidade

de imagem reconstruı́da e taxas de compressão;

• Analisar a utilização do SIFT como uma métrica para quantificar a diversidade de

informação presente na imagem;

• Verificar a ação e comportamento do SIFT quando aplicado em imagens não su-

baquáticas e imagens subaquáticas;

• Incluir o SIFT na loss de treinamento;

• Testar modelo, com SIFT incluso, em dataset subaquático, analisando métricas de

qualidade de imagem reconstruı́da e taxas de compressão.

1.4 Organização da Dissertação

Além do presente capı́tulo, este trabalho está dividido da seguinte maneira:

• O Capı́tulo 2 introduz a fundamentação teórica acerca dos principais tópicos estu-

dados para o desenvolvimento desta dissertação;

• No Capı́tulo 3 é apresentada a descrição de alguns dos trabalhos relacionados ao

uso de deep learning para codificação de imagens;

• Os Capı́tulos 4 e 5 apresentam a metodologia proposta, ou seja, as descrições das

abordagens utilizadas no desenvolvimento deste trabalho;

• O Capı́tulo 6 mostra os experimentos e testes realizados, como também os resulta-

dos obtidos;

• O Capı́tulo 7 apresenta as considerações finais juntamente com as sugestões de

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

O presente capı́tulo apresenta a fundamentação teórica e as ferramentas utilizadas no

desenvolvimento do trabalho.

2.1 CODEC: Codificador/Decodificador de Imagens e Vı́deos

Com o crescente uso das mı́dias digitais, tornou-se necessário contornar a dimensão

dos arquivos de imagem e vı́deo digitais com a adoção de padrões de compressão, que

permitam a operacionalidade entre os diferentes equipamentos de diversos fabricantes

(ARABURA, 2012). A compressão de dados1 é o processo de reduzir a informação em

um tamanho menor que o tamanho original (HUNG, 2007). Tal ação viabiliza a trans-

missão e o armazenamento dos dados de maneira mais rápida, compacta e eficiente, pois

contém um número menor de dados e a ”mesma” informação, quando se considera o

mecanismo de compressão de dados com perdas (HUNG, 2007). Os mecanismos de

compressão podem ser sem perda (lossless), nos quais o resultado do processo de des-

compressão gera dados exatamente iguais aos dados originais, ou com perda (lossy) onde

só é possı́vel recuperar uma aproximação dos dados originais (CORREA et al., 2020).

Com relação ao desempenho, as técnicas de compressão podem ser analisadas mediante

a Taxa de Compressão, do inglês Compression Ratio (CR) (SUBRAMANYA, 2001; RI-

BAS et al., 2008), dada por (1):

CompressionRatio =
TamanhoDaImagemOriginal

TamanhoDaImagemComprimida
(1)

A principal meta dos algoritmos de compressão é produzir uma representação digital

do sinal, para que, depois de decodificada e reproduzida, as perdas sejam minimizadas.

Essas perdas devem estar dentro de determinado limiar, imperceptı́vel ou indiferente ao

receptor, buscando sempre a menor taxa de bits (bit rate) possı́vel. Como o valor de

cada pixel da imagem original é, normalmente, representado por um byte, o processo de

compressão, efetivamente, ocorre quando representa-se cada pixel por uma quantidade

menor de bits (ARABURA, 2012).

1Codificar uma imagem é compactá-la em código binário (bits).
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2.1.1 Conceitos de Compressão da Informação

Nesta subseção são apresentados alguns dos conceitos básicos que envolvem a com-

pressão da informação.

2.1.1.1 Imagem (Frame)

Cada quadro (imagem) é uma matriz de pixels. Cada pixel representa uma tonali-

dade de cor e pode ter vários canais, geralmente 3 para imagens coloridas, podendo ser 1

para imagens monocromáticas (preto e branco) e 4 caso inclua a transparência, também

conhecido como canal alfa. Cada quadro possui um número fixo de pixels na direção

horizontal e vertical. O número de pixels em cada direção é chamado de resolução. A

resolução é um valor variado, sendo que algumas resoluções são padronizadas, como por

exemplo: VGA (640 × 480) e Full HD 1080p (1920 × 1080). A Resolução Espacial da

imagem é determinada pelo número de pixels por área da imagem, ou seja, pela dimensão

do pixel na imagem. Quanto mais pixels uma imagem tiver, maior é a sua resolução e me-

lhor a sua qualidade. O processo de quantização representa o valor medido de um pixel,

aproximando-o por meio de um valor inteiro (ARABURA, 2012; TEIXEIRA, 2014).

2.1.1.2 Vı́deo

Um vı́deo caracteriza-se por uma sequência de imagens (quadros) ordenadas no

tempo. Para dar uma impressão de movimento a quem estiver assistindo a um vı́deo,

os quadros devem ser apresentados sucessivamente (TEIXEIRA, 2014). A taxa em que

os quadros são apresentados é dado o nome de quadros por segundo ou fps, do inglês

frames per second. A taxa mais comum usada para vı́deos digitais é de 30 fps (TEI-

XEIRA, 2014). Quando a taxa de quadros ou campos é suficiente (acima de 20 fps), não

se percebe a descontinuidade entre um quadro e outro (ARABURA, 2012).

2.1.1.3 Amostragem e Quantização

Amostragem é a escolha de um conjunto de pontos dentro de um espaço real que

irão compor uma imagem digital. Definir a amostragem é conseguir selecionar pequenos

conjuntos de espaços de forma que, devidamente arranjados, estes conjuntos se tornem

a imagem. A amostragem está diretamente ligada com a quantidade de informação que

se deseja guardar. Quanto maior a amostragem, mais detalhes se tem da imagem e con-

sequentemente maior será o espaço necessário para o armazenamento. Para executar a

amostragem sobre uma imagem real é necessário definir uma grade de amostragem. Essa

grade é aplicada sobre a imagem de forma que cada célula da grade contenha uma sub-

imagem (MENDES, ANDRÉ CRUZ e ALENCAR, MAYCOL DE, 2012; TEIXEIRA,

2014). Dentro de cada uma desta sub-imagens é escolhida uma cor, sendo este processo

conhecido como quantização (MENDES, ANDRÉ CRUZ e ALENCAR, MAYCOL DE,

2012).
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O processo de quantização considera cada uma das cores dentro de uma sub-imagem e

escolhe uma. Basicamente, o que a técnica de quantização faz é buscar uma cor média que

consiga representar bem as cores de um espaço delimitado (MENDES, ANDRÉ CRUZ

e ALENCAR, MAYCOL DE, 2012). Ao quantizar um sinal, é inserido um erro, pois a

representação do sinal passa a ser aproximada e não exata. A informação original é des-

cartada e se guarda apenas o necessário para se fazer a operação inversa da quantização.

A quantização é um método de compressão de imagens no qual o princı́pio básico é

dividir o fluxo de dados em blocos chamados vetores. No caso de uma imagem, o vetor

é um pequeno bloco retangular ou quadrado de pixels de tamanho fixo chamado vetor

imagem. Define-se como dicionário de codificação (codebook) um conjunto de vetores

padrões de tamanho fixo, que está disponı́vel na codificação e decodificação. Para cada

vetor imagem de entrada, o codebook é consultado e o vetor padrão mais próximo é

selecionado. Com isso, apenas o ı́ndice do vetor padrão é transferido. Assim, a imagem

passa a ser representada por uma sequência de ı́ndices (RIBAS et al., 2008).

Figura 3: Processo de Quantização2

A Figura 3 mostra o exemplo de uma imagem sendo quantizada e em seguida, sendo

desquantizada. Percebe-se que a imagem original de 24 pixels, foi segmentada em seis

pedaços de 4 pixels consecutivos2. Tendo como base de quantização (Codebook) os ve-

tores representados à esquerda da imagem, foi possı́vel quantizar a imagem gerando os

códigos [0 3 6 2 4 0]. Aplicando o processo inverso (substituindo os códigos pelo ve-

tor de pixels), obtém-se a imagem desquantizada. Nota-se que a imagem desquantizada

é diferente da imagem original, mostrando que um erro foi introduzido no processo de

quantização/desquantização2.

2.1.1.4 Entropia

A Entropia de Shannon (SHANNON, 1948; THUM, 1984; WU et al., 2013b; PAULO,

2018) é a medida da incerteza associada a uma variável aleatória, que quantifica o valor

esperado das informações contidas em uma mensagem. Neste contexto, o valor da entro-

2Parte da tese em: https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/37945/37945 3.PDF
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pia é utilizado para medição de ordem ou quantidade da informação. Considerando uma

variável discreta aleatória x que possui uma distribuição probabilı́stica px = (p1, ..., pn),

a sua quantidade de informação é dada pelo valor de entropia definido por H(x) que pode

ser calculado pela seguinte equação (PAULO, 2018):

H(x) = −

n∑

i=1

pilog2pi (2)

Quando aplicado a imagens, considera-se n como sendo o número máximo de in-

tensidade e pi a probabilidade de entropia para uma determinada intensidade de pixel,

ou seja, é a probabilidade de um determinado sı́mbolo (pixel) ocorrer. Assim, tem-se pi

equivalente a:

pi =
FrequênciaDaIntensidadeDoPixel

QuantidadeTotalDePixels
(3)

Portanto, baixo contraste e baixa variação de intensidade determina uma imagem com

pouca informação (baixa entropia) e uma alta organização (ex: imagem toda branca),

logo, sua resposta entrópica H(x), tende a 0. Já imagens com alto valor de contraste e

alta variação dos pixels (ex: imagem de uma cidade) tendem a apresentar uma resposta

que pode chegar a H(x)Max = log2(n), ou seja, uma imagem com muita informação (alta

entropia) (PAULO, 2018).

2.1.1.5 Compressão de Dados

A compressão de dados consiste na utilização de um conjunto de métodos com o in-

tuito de reduzir o tamanho de um arquivo. A informação é transmitida através de sı́mbolos

de um alfabeto. No caso da escrita, o alfabeto pode ser o alfabeto latino e os sı́mbolos

são as letras. No caso de uma imagem, os pixels são os sı́mbolos e o alfabeto são os

valores que um pixel pode assumir (um caso comum é entre 0 e 255) (TEIXEIRA, 2014).

Ao juntar vários sı́mbolos se tem uma mensagem. Como exemplo, seja um arquivo texto

contendo 32 caracteres:

AAAAAHHHFGGGGBBPEEECCCCCCDLLLLRR

É necessário determinar a quantidade de sı́mbolos idênticos existentes no texto, sendo

que cada um dos sı́mbolos idênticos do texto é substituı́da por um número indicando

a frequência do sı́mbolo em questão (UNITINS, 2022). Assim, o texto exemplificado

anteriormente seria compactado como:

5A3H1F4G2B1P3E6C1D4L2R

Essa representação compactada do exemplo possui 22 caracteres, o que resulta em

uma economia de 10 bytes (levando em consideração que cada caractere ocupa 1 byte de

memória).
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2.1.1.6 Codificação de Huffman

Em 1952, Huffman propôs a primeira técnica de compressão sem perdas. Nesta

técnica é calculada a frequência relativa de cada sı́mbolo (pixel), que é codificado em

função da sua probabilidade de ocorrência. Os sı́mbolos que ocorrem mais frequente-

mente são codificados com um menor número de bits, enquanto os que ocorrem com

menor frequência são codificados com um número de bits relativamente maior (GON-

ZALEZ; WOODS, 2000; RIBAS et al., 2008). A codificação Huffman é considerada

ótima, desde que os sı́mbolos sejam codificados um por vez. Contudo, ela não resulta

em uma alta taxa de compressão, visto que os sı́mbolos não possuem um padrão fixo de

probabilidades e isso causa uma expansão dos dados codificados.

2.1.1.7 Codificação/Decodificação Aritmética

A Codificação/Decodificação Aritmética, do inglês Arithmetic Encoding/Decoding é

um algoritmo sem perdas (lossless) que usa um número baixo de bits para compactar

dados. Como a codificação de Huffman, a Codificação Aritmética é uma técnica es-

tatı́stica. Porém, ao invés de codificar cada sı́mbolo individualmente, uma palavra de

código aritmético (em um intervalo de números reais entre 0 e 1) é atribuı́da a uma

sequência de sı́mbolos (SUBRAMANYA, 2001; RIBAS et al., 2008).

Uma razão pela qual os algoritmos codificação/decodificação aritmética reduzem o

número de bits é que a mensagem é inteiramente codificada usando um único número

entre 0 e 1. Cada sı́mbolo na mensagem recebe um subintervalo no intervalo 0-1, corres-

pondente à sua probabilidade. Para calcular a probabilidade de cada sı́mbolo, uma tabela

de frequência deve ser fornecida como entrada para o algoritmo. Esta tabela mapeia cada

caractere relacionado a sua frequência. Usando a tabela de frequências, a probabilidade

de ocorrência de cada sı́mbolo é calculada. Quanto mais frequente o sı́mbolo, menor o

número de bits que lhe é atribuı́do. Como resultado, o número total de bits que repre-

sentam a mensagem inteira é reduzido (LANGDON, 1984; WITTEN; NEAL; CLEARY,

1987; AHMED GAD, 2021).

Nesta técnica utiliza-se como entrada para a codificação apenas a mensagem que se

deseja codificar e sua tabela de frequência. Já para sua decodificação é necessário o valor

único que codifica a mensagem, a tabela de frequência, que deve ser idêntica a utilizada

para codificação e o número de sı́mbolos na mensagem original (AHMED GAD, 2021).

Este tipo de codificação oferece maior eficiência e flexibilidade, quando comparado com

outros métodos de codificação, como o Huffman. Porém, a codificação aritmética apre-

senta maior complexidade e menor possibilidade de recuperação de dados em caso de

erros (SILVA, 2005).
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2.1.1.8 Codecs Tradicionais

Os codecs tradicionais mais usados incluem JPEG (WALLACE, 1992), JPEG 2000

(RABBANI, 2002), WebP (GOOGLE, 2021). Desenvolvido pelo Joint Photographic Ex-

perts Group (JPEG), o JPEG é uma abordagem de compressão de imagem com perdas

baseada em Transformada Discreta de Cosseno (DCT) codificada por Huffman, que foi

desenvolvida há mais de três décadas. Já o JPEG 2000 foi criado com a intenção de

suceder ao JPEG, usando a Transformação Wavelet em vez de DCT. Por fim, o WebP

também tem recursos aprimorados em relação ao padrão JPEG, como codificação de

previsão e quantização adaptativa, enquanto permanece computacionalmente eficiente na

codificação e decodificação (AKYAZI; EBRAHIMI, 2019b).

2.1.1.9 Otimização da Taxa-Distorção

Quando se deseja decidir qual a melhor escolha para comprimir uma informação o

codificador utiliza a chamada Otimização da Taxa-Distorção, do inglês: Rate Distortion

Optimazation (RDO). De maneira simplificada, pode-se interpretar que, dado um valor de

bit-rate limite, o codificador deve selecionar o modo de codificação que retorne a mı́nima

distorção possı́vel da imagem. Se S representa todos os modos de codificação possı́veis e

i é um elemento de S, pode-se dizer que iϵS.

Então:

i∗ = argminiϵSD(i)

R(i) ⩽ RT ,
(4)

onde i∗ é o modo ótimo que minimiza a distorção, D(i) é a distorção obtida com o

modo i, R(i) é a taxa de bits do modo i e RT é a taxa de bits limite (PENNY, 2016;

FILHO, 2019).

2.1.1.10 Avaliação de Desempenho da Compressão

As soluções de codificação de imagem, usualmente, são avaliadas por dois aspectos:

o primeiro é a eficiência de compressão, comumente medida pelo número de bits, quanto

menos melhor. A segunda é a perda ocorrida, comumente medida pela qualidade da

imagem reconstruı́da em comparação com a imagem original, sendo quanto maior, melhor

(LIU et al., 2020).

• Bits por Pixel (BPP)

O BPP, do inglês Bits per Pixel, denota o número de bits por pixel, sendo a quantidade

de memória considerada para armazenar um pixel. O número de cores diferentes em uma

imagem depende do bits por pixel. Normalmente as imagens são quantizadas em 8 bits

por pixel, ou seja para cada pixel, há uma necessidade de 8 bits na memória.
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• Relação Sinal-Ruı́do de Pico (PSNR)

O PSNR, do inglês Peak Signal to Noise Ratio, é a métrica mais simples e comu-

mente utilizada para avaliar a distorção de uma imagem após ser comprimida. Quanto

maior o PSNR, melhor qualidade a imagem contém. Para calcular o PSNR, o MSE (Erro

Quadrático Médio) é calculado em primeiro lugar. O MSE é a diferença cumulativa entre

a imagem compactada e a imagem original, sendo que pequena quantidade de MSE reduz

o erro e melhora a qualidade da imagem (PARMAR; PANCHOLI, 2015; JUNG, 2021).

2.2 Comunicação Subaquática

Um dos elementos mais importantes em veı́culos subaquáticos como os ROVs são

os cabos usados para a comunicação com o mundo exterior. O sistema de comunicação

entre o ROV e seus operadores é usualmente executado por cabos constituı́dos por fibra

óptica e cabos de potência. Estes cabos, também chamados de cabos umbilicais, realizam

a transmissão das informações dos sensores presentes no ROV aos operadores (FALCAO;

ANTUNES, 2020). Os AUVs estendem e complementam as capacidades dos ROVs já que

eles permitem uma melhor manobrabilidade, podem ser operados a uma distância maior

e operam abaixo do gelo, como também em águas profundas (GIODINI; SPEK; DOL,

2015). A comunicação subaquática entre o AUV e a estação de controle é necessária

para que o operador monitore o status do veı́culo, sendo que usualmente para esse tipo de

veı́culo a comunicação é estabelecida através de modem acústico (CHRIST; WERNLI,

2007; MARQUES et al., 2007; RODRIGUEZ, 2016).

Os modems subaquáticos, que transmitem e recebem sinais debaixo d’água, incluem

transdutores eletroacústicos para receber e transmitir sinais sonoros na água, convertendo

energia elétrica em energia acústica e/ou energia acústica em energia elétrica (GIODINI;

SPEK; DOL, 2015). A implementação deste tipo de tecnologia está crescendo de maneira

exponencial no setor comercial e existe a necessidade de torná-la mais competitiva através

da redução dos custos dos equipamentos e aumento de seu desempenho. As maiores

dificuldades nesse tipo de comunicação são as caracterı́sticas do ambiente subaquático

que causam ruı́do, atenuam e degradam o sinal ao longo da sua propagação (MACHADO,

2016; NUNES, 2016).
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A comunicação subaquática sem fio está dividida em três grupos: Comunicação Ele-

tromagnética, Óptica e Acústica, mas este último método, na prática, é o mais viável

devido aos problemas encontrados nos dois primeiros. A transmissão eletromagnética

apresenta a desvantagem da alta atenuação do sinal na água, devido à absorção do meio

que aumenta com a frequência. Até em baixas frequências a potência necessária para

essas transmissões é inviável. Já a transmissão óptica apresenta alta taxa de transmissão

com baixo consumo de energia, mas com o inconveniente do curto alcance, ocasionado

pela absorção e espalhamento da luz. As aplicações, apesar de funcionarem bem em cur-

tas distâncias, são limitadas por essa mesma caracterı́stica de alcance de poucos metros,

mesmo em águas lı́mpidas, o que as torna ineficazes em operações que envolvam grandes

distâncias (VASILESCU et al., 2005; RIBEIRO, 2012; MACHADO, 2016).

2.2.1 Comunicação Acústica

As comunicações acústicas subaquáticas têm sido alvo de vastas pesquisas e impor-

tantes desenvolvimentos (GIODINI; SPEK; DOL, 2015; YANG; XIAO; LI, 2021). As

transmissões acústicas são diretamente influenciadas pela velocidade do som, que na água

é em torno de 1.500 m/s, o que é quatro vezes mais rápido que a velocidade do som no ar.

Porém, isso ainda é cinco ordens de grandeza menor do que a velocidade das ondas eletro-

magnéticas no ar. Apesar de as comunicações acústicas oferecerem transmissões de longo

alcance (até 20 km), elas ainda possuem algumas limitações, como: a velocidade do som

na água é variável e dependente da pressão (profundidade), densidade, turbulência, maré,

ruı́do ambiente, correntes marinhas, temperatura e salinidade (URICK, 1983; LEÃO et

al., 2012; RIBEIRO, 2012). A combinação destas caracterı́sticas faz com que a direção

e velocidade do som na água varie desde a superfı́cie ao fundo, propagando-se através

de caminhos curvos, devido à refração causada por camadas com diferentes velocidades

(RIBEIRO, 2012; NUNES, 2016; ANTÓNIO, 2016). Mesmo com as limitações impostas

pelo ambiente marinho, a implementação mais eficaz de uma comunicação subaquática

é feita através de ondas acústicas (LANBO; SHENGLI; JUN-HONG, 2008; RIBEIRO,

2012).

Usualmente, a comunicação dos AUVs é estabelecida através de modem acústico

(CHRIST; WERNLI, 2007; MARQUES et al., 2007; RODRIGUEZ, 2016). Este equi-

pamento de comunicação subaquática, que é constituı́do por dois módulos (emissor e

receptor), apresenta bom desempenho no que diz respeito a velocidade de dados e ao

seu baixo consumo, permitindo estabelecer comunicação sem fio em tempo real (MA-

CHADO, 2016). Ademais, os sistemas de comunicação acústica, de frequência por ondas

de rádio e de satélite oferecem a capacidade de monitorar e redirecionar as missões de

AUV em todo o mundo a partir de um navio ou de uma base onshore (NUNES, 2016).
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A comunicação subaquática acústica entre dois pontos é dividida em dois tipos: uni-

direcional (Figura 4) e bidirecional (Figura 5). Na comunicação unidirecional somente

um ponto é capaz de receber ondas acústicas, ao passo que na comunicação bidirecio-

nal ambos os pontos podem receber e enviar. Assim, torna-se necessário o uso de duas

frequências diferentes, uma para transmissão e outra para recepção (ANTÓNIO, 2016).

Figura 4: Sistema de Comunicação Acústica Unidirecional (ANTÓNIO, 2016) (adaptado)

Figura 5: Sistema de Comunicação Acústica Bidirecional (ANTÓNIO, 2016) (adaptado)

2.2.1.1 Largura de Banda de um Canal Acústico

A largura de banda disponı́vel nas comunicações subaquáticas é afetada pela vari-

abilidade da frequência do canal acústico, que diminui com a distância. Isso acontece

principalmente devido às perdas na transmissão do som e ruı́dos captados pelo receptor,

causados principalmente pelo espalhamento da energia e absorção do som na água.

A perda de energia depende da distância entre o transmissor (emissor) e receptor, e au-

menta também com a frequência (RIBEIRO, 2012). O ruı́do ambiente em alto mar é pre-

dominante e sua densidade espectral diminui em 20 dB/década. Assim, as dependências

entre largura de banda, alcance transmissor-receptor e SNR (Signal/Noise Ratio) no re-

ceptor são mostradas na Figura 6 (STOJANOVIC, 2003; RIBEIRO, 2012).
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Figura 6: Alcance Dependente da Frequência e o Sinal/Ruı́do (RIBEIRO, 2012)

A relação entre o SNR e a frequência é apresentada na Figura 6 para quatro distâncias

diferentes: 5 km, 10 km, 50 km e 100 km. Quanto maior a distância entre o transmissor

e o receptor, menor é a largura de banda disponı́vel. A Tabela 1 mostra a relação entre a

largura de banda do canal acústico e a distância (STOJANOVIC, 2003; RIBEIRO, 2012).

Tabela 1: Relação entre Alcance e Largura de Banda (RIBEIRO, 2012)

Alcance (km) Largura de Banda (kHz)

1000 Menor que 1

10 – 100 2 – 5

1 – 10 Aproximadamente 10

0,1 – 1 20 – 50

Menor que 0,1 Maior que 100

As ondas acústicas são afetadas por ruı́dos causados por obstáculos e turbulências. A

perda pela absorção sonora é outra caracterı́stica importante, fazendo com que a largura

de banda e a frequência central do canal acústico sejam variáveis e diminuam com a

distância. Essa limitação restringe o alcance útil para poucos quilômetros e as frequências

de transmissão para menos de 30 kHz. Isto implica em taxas baixas de transmissão,

normalmente em torno de 5 kbps (STOJANOVIC, 2007; RIBEIRO, 2012).
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2.3 Aprendizado de Máquina com Redes Neurais

O aprendizado de máquina convencional geralmente usa métodos de otimização e

descida de gradiente para aprender modelos parametrizados. Exemplos de tais modelos

incluem a Redução de Dimensionalidade (HAYKIN, 2009; AGGARWAL et al., 2018).

Redes neurais também são modelos parametrizados que são aprendidos com métodos

de otimização contı́nua, os quais são representados através de grafos orientados que

inspiram-se em redes de neurônios e suas conexões (AGGARWAL et al., 2018). Ar-

quiteturas neurais complexas ou profundas tem a flexibilidade de modelar funções mais

complexas com a adição de neurônios (AGGARWAL et al., 2018).

No contexto de aprendizado de máquina, surgem os conceitos de Aprendizado Super-

visionado e Não Supervisionado (ISI-TICs, 2018). O aprendizado supervisionado é feito

quando a partir de um conjunto de dados rotulados, previamente definidos, se encontra

uma função que seja capaz de predizer rótulos desconhecidos. A estimação desses rótulos

pode se dar de duas formas: Classificação e Regressão. Esse tipo de aprendizagem é ca-

paz de tomar decisões precisas quando recebe novos dados não rotulados a partir de um

treinamento com dados que possuem rótulos conhecidos (ISI-TICs, 2018). Já na apren-

dizagem não supervisionada o conjunto de dados utilizado não possui nenhum tipo de

rótulo. O objetivo desse tipo de aprendizagem é descobrir similaridades entre os objetos

analisados a fim de detectar similaridades e anomalias (ISI-TICs, 2018).

Atualmente, entre as redes neurais mais amplamente utilizadas estão as chamadas Re-

des Neurais Convolucionais (CNN) e Autoencoders. O universo de possibilidades é amplo

e várias outras arquiteturas especializadas em tarefas especı́ficas vem sendo estabelecidas

(Denny Ceccon, 2020). Assim, para desenvolvimento do trabalho optou-se pelo uso da

rede autoencoder pois a mesma é capaz de aprender a reproduzir em sua saı́da as entra-

das a ela apresentadas. A rede trabalha compactando a entrada em uma representação

de espaço latente, que mapeia o espaço de entrada para um espaço dimensional infe-

rior, sem que haja grande perda de informação, e em seguida, reconstrói a saı́da dessa

representação. A seguir, as redes Convolucionais e Autoencoders são apresentadas.

2.3.1 Rede Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais, do inglês Convolutional Neural Network (CNN),

são definidas como arquiteturas de rede similares às Redes Neurais Artificiais, porém

apresentam um maior número de camadas e, consequentemente, de operações (GOOD-

FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Basicamente, as redes neurais artificiais pos-

suem a capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar esse aprendizado,

com base nos dados, de forma a reconhecer elementos similares, imitando a capacidade

humana de aprender com a experiência. Em uma Rede Convolucional, cada camada é

responsável por extrair determinadas informações dos dados de entrada. A informação
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flui através de cada camada da rede, com a saı́da da camada anterior fornecendo a entrada

para a camada seguinte da rede.

A convolução tem o papel de fazer uma filtragem para extração de informações de in-

teresse na imagem. Mais especificamente, o uso de filtros espaciais lineares é feito através

de matrizes denominadas máscaras ou kernels. Dependendo da dimensão e dos valores

presentes nessa matriz ou kernel, é possı́vel obter caracterı́sticas diferentes nas imagens

como: suavização, contraste, bordas, texturas, remoção de ruı́dos, dentre outras. Durante

a aplicação da convolução em uma imagem, o kernel vai se deslocando ao longo da ima-

gem, como uma janela móvel, que vai multiplicando e somando os valores sobrepostos,

segundo um número de passos determinados, conhecidos por stride.

Para exemplificar, a Figura 7 apresenta uma imagem de 32 × 32 × 3, onde a altura e

a largura têm 32 pixels, com 3 canais de cores, que é a profundidade da matriz. O kernel

possui 5 × 5 × 3, onde a altura e a largura têm 5 pixels, com a mesma profundidade da

imagem, que é 3. Deslizando-se o kernel sobre toda a área da imagem e considerando um

stride igual a um, tem-se uma matriz convoluı́da de tamanho 28 × 28 × 1, pois a cada

passo, é calculado o somatório do produto de todos os valores sobrepostos resultando em

um único valor (VICERI, 2020).

Figura 7: Exemplo de uma Camada Convolucional: A imagem de entrada de tamanho

32× 32 com profundidade 3 na qual é aplicado um kernel de tamanho 5× 5 com profun-

didade 3. Como resultado obtém-se uma saı́da de tamanho 28× 28 com profundidade 1 -

Retirado de (VICERI, 2020)

O que diferencia as Redes Neurais Convolucionais das Redes Neurais Artificiais

clássicas é o número de camadas intermediárias ou camadas escondidas. Em resumo,

cada camada da rede convolucional é responsável por uma sub-tarefa especı́fica. As prin-

cipais camadas que compõem uma CNN são (HAYKIN, 2009; AGGARWAL et al., 2018;

PASSOS, BIANKA TALLITA, 2021):
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• Camada de Convolução: responsável por extrair, bem como mapear o conteúdo

da imagem, transformando-o em dados. Esse processo ocorre por meio da

aplicação de pequenos blocos, conhecidos como filtros, que permitem a obtenção

das informações de sub-blocos da imagem;

• Pooling: a camada de pooling recebe os blocos que contém as informações extraı́das

na etapa de convolução. Ela simplifica a informação, resumindo os dados do sub-

bloco da imagem em um único valor e os repassa para uma camada totalmente

conectada.

Além das camadas de convolução e pooling, ainda existem dois elementos fundamen-

tais na composição de uma rede neural convolucional: camada de dropout e a função de

ativação. A camada de dropout possui a responsabilidade de reduzir o overfitting (sobre-

ajuste) da rede, que ocorre quando a rede decora os dados utilizados no aprendizado e

não é capaz de aplicar as relações aprendidas em dados novos. É comum dizer que neste

cenário o modelo gerado a partir da rede treinada não tem capacidade de generalização.

Por fim, a função de ativação é responsável pela relação entre as variáveis, decidindo

quais neurônios serão ativados (HAYKIN, 2009; AGGARWAL et al., 2018; PASSOS,

BIANKA TALLITA, 2021).

2.3.2 Rede Autoencoder

A Rede Neural Autoencoder (AE) tem a capacidade de aprender a reproduzir em sua

saı́da as entradas a ela apresentadas, ou seja, é um algoritmo de aprendizado não super-

visionado, cuja a ideia é ter uma camada de saı́da com a mesma dimensionalidade da

entrada. Se tenta reconstruir cada dimensão de forma exata, passando-a pela rede. Como

o autoencoder realiza uma duplicação, uma réplica dos dados da entrada para a saı́da, ele

também é chamado e conhecido por Rede Neural Replicadora. Apesar da reconstrução

de dados parecer uma questão simples, pois basta apenas copiar os dados para a frente

de uma camada para a outra, isso não é possı́vel de se realizar quando a arquitetura da

rede apresenta um gargalo ao fluxo da informação. Isto é, o número de unidades em cada

camada intermediária é geralmente menor do que na entrada, ou saı́da (AGGARWAL et

al., 2018).

Por consequência, essas unidades mantêm um espaço de representação reduzida dos

dados e a camada final não consegue reconstruir os dados com a exatidão que deveria,

causando as perdas caracterı́sticas desse tipo de reconstrução. A função de perda (loss)

dessa rede neural penaliza as diferenças entre a entrada e a saı́da, a fim de forçar a saı́da

a ser o mais semelhante possı́vel à entrada. A Figura 8 (b) apresenta a estrutura geral

de uma rede autoencoder. Percebe-se que o gargalo conduz a um estrangulamento no

fluxo da informação que ao ser forçado a reproduzir na saı́da da rede a mesma informação

de entrada necessariamente extrai, em menor dimensão, as principais caracterı́sticas dos
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O conceito da representação reduzida dos dados é chamado de código ou gargalo e o

número de unidades nesta camada é a dimensionalidade da redução. Por existir esse gar-

galo não é possı́vel mapear integralmente cada um dos atributos de entrada em sua saı́da

relacionada. Os autoencoders podem ser usados tanto para compactar dados para armaze-

namento e/ou transmissão, quanto para representar os dados em forma reduzida para que,

por exemplo, outra rede neural especializada em uma tarefa especı́fica possa utilizá-los

(Denny Ceccon, 2020). Ainda conforme (BENGIO, 2009) o treinamento básico do auto-

encoder minimiza o erro de reconstrução da imagem. Em função da aplicação desejada

várias arquiteturas autoencoders vem sendo propostas, dentre elas pode-se citar as redes:

Autoencoder Convolucional e Autoencoder Variacional.

2.3.2.1 Rede Autoencoder Convolucional

O Autoencoder Convolucional (CAE) estende a estrutura básica do autoencoder sim-

ples (Subseção 2.3.2), alterando as camadas totalmente conectadas para camadas de

convolução. A principal diferença entre o Autoencoder Convolucional e o Autoenco-

der tradicional é a utilização de camadas convolucionais. Semelhante ao autoencoder

simples, o tamanho da camada de entrada também é o mesmo das camadas de saı́da

(ZHANG, 2018; PINTELAS; LIVIERIS; PINTELAS, 2021). Os CAEs são modelos não

supervisionados de redução de dimensionalidade compostos por camadas convolucionais

capazes de criar representações de imagens comprimidas, reduzir e compactar o tamanho

da dimensão de entrada, remover ruı́dos e, ao mesmo tempo, manter todas as informações

úteis da imagem (SUN et al., 2016; WICKRAMASINGHE; MARINO; MANIC, 2021;

PINTELAS; LIVIERIS; PINTELAS, 2021). A Figura 9 mostra a estrutura do modelo

do Autoencoder Convolucional, que é composta por dois modelos CNN, o Encoder e o

Decoder.

Figura 9: Pipeline de um Modelo Autoencoder Convolucional - Adaptado de (PINTE-

LAS; LIVIERIS; PINTELAS, 2021)

2.3.2.2 Rede Autoencoder Variacional

O Autoencoder Variacional (VAE) também é uma arquitetura, composta por um codi-

ficador e um decodificador, treinada para minimizar o erro de reconstrução entre os dados

decodificados e os dados iniciais passados a rede. É um tipo de autoencoder que fornece

uma maneira probabilı́stica de descrever uma observação no espaço latente. Assim, em

vez de construir um codificador que produza um único valor para descrever cada atri-
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buto de estado latente, o codificador do VAE descreve uma distribuição de probabilidade

para cada atributo latente (JORDAN, JEREMY, 2018). Assume-se que para cada ponto x

amostrado da distribuição dos dados de entrada, existe também um ponto y para alguma

distribuição latente (Data Science Academy, 2020; JUNG, 2021).

Os VAEs são modelados assumindo que a variável latente segue uma distribuição nor-

mal com média zero e variância unitária. Para fazer isso, as redes são treinadas para mini-

mizar duas restrições diferentes: a primeira é a perda de distorção, que mede a distorção

entre o x original e os dados x̂ reconstruı́dos, que na maioria dos casos é uma perda de

erro médio absoluto ou erro médio quadrático. A segunda restrição de treinamento é que a

representação latente, y = Encoder(x) possa ser interpretada como se y fosse amostrada

de uma distribuição gaussiana normalizada (Data Science Academy, 2020; JUNG, 2021).

Na Figura 10, a imagem de entrada é fornecida ao codificador, que gera duas variáveis

latentes Zµ e Zσ que são os parâmetros da distribuição que se aprende durante o treina-

mento. O vetor latente amostrado Z também pode ser chamado de camada de amostra-

gem que amostra de um Gaussiano Multivariado G(Zµ, Zσ) onde Zµ e Zσ são a média

e a variância, respectivamente. O vetor amostrado Z é passado para o decodificador e

obtêm-se a imagem prevista X̂ (ADITYA SHARMA, 2021). Deseja-se que o vetor la-

tente Z siga uma distribuição normal padrão e que as variáveis Zµ e Zσ sejam treinadas

de modo que Zµ seja próximo de zero e Zσ seja próximo de 1 (ADITYA SHARMA,

2021). A função de aproximação Pϕ(Z|X) é o codificador probabilı́stico e a probabili-

dade condicional Pθ(X̂|Z) define um modelo generativo também conhecido como deco-

dificador probabilı́stico, semelhante ao decodificador do autoencoder simples (ADITYA

SHARMA, 2021).

Figura 10: Pipeline de um Modelo Autoencoder Variacional - Adaptado de (ADITYA

SHARMA, 2021)
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2.4 Extração de Conteúdo de Imagens

O desenvolvimento de tecnologias que abordam a extração de conteúdo de imagens

requer grandes quantidades de dados de treino e de tempo, para que bons modelos de

extração sejam implementados (ZHANG; HSU; LEE, 2001; FAN et al., 2006; DUARTE,

2018). A extração de conteúdo em imagens e vı́deos é um grande desafio para o compu-

tador, pois ele precisa ser capaz de detectar padrões e de reconhecer objetos (ZHANG;

HSU; LEE, 2001; DUARTE, 2018). Definir uma função para medir a quantidade de

conteúdo de uma imagem é um complicado desafio e especı́fico da aplicação. O descritor

SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) tende a encontrar recursos repetı́veis que são

menos correlacionados à monotonia servindo como um começo aceitável para analisar e

quantificar a medida de variabilidade de conteúdo presente na imagem (LOWE, 2004a;

LINDEBERG, 2012), detectando e descrevendo suas caracterı́sticas locais.

O descritor SIFT localiza os pontos-chave e, em seguida, constrói descritores quan-

titativos associados a cada ponto-chave. O conjunto de todos os descritores e pontos-

chave associados fornece um valor numérico resultante que caracteriza uma dada imagem

(LOWE, 2004b; LINDEBERG, 2012).



3 TRABALHOS RELACIONADOS AO USO DE DEEP

LEARNING PARA CODIFICAÇÃO DE IMAGENS

Com a finalidade de melhor entender os desafios cientı́ficos da codificação da trans-

missão de imagem e suas atuais soluções, torna-se necessária a pesquisa e leitura acerca

de trabalhos relacionados.

O uso de técnicas de aprendizado profundo, na última década, tem impactado

aplicações de diversas áreas, especialmente em visão computacional e processamento de

imagens, incluindo a codificação de imagem (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; LIU

et al., 2020). Quando se trata da codificação de imagem com perdas, avalia-se tanto a

eficiência de compressão, como taxa de codificação, bem como a qualidade da imagem

(LIU et al., 2020). Visto que, o uso de aprendizado profundo oferece bons resultados,

pesquisadores e entusiastas na área buscam verificar e analisar se o aprendizado profundo

poderia favorecer a codificação de imagens. Assim, este capı́tulo tem seu escopo na

identificação das principais abordagens atualmente propostas na área, com foco no uso

de inteligência artificial, mais precisamente deep learning como método de compactação.

A seguir, abordam-se alguns trabalhos que empregam o uso de Deep Learning para a

codificação tanto de imagens não subaquáticas, como de imagens subaquáticas.

A partir da década de 80 até 90, o uso de RNA para codificação de imagens começa

a ser utilizada (DONY; HAYKIN, 1995; JIANG, 1999; LIU et al., 2020). Porém, de-

vido as limitações dos modelos existentes, sobretudo associados a presença de overfitting,

ausência de grande quantidade de dados e recursos restritos de processamento, outras

técnicas, na época, apresentavam melhores desempenhos (HE et al., 2016; LIU et al.,

2020). Com o aumento da capacidade de processamento, o surgimento de novos mode-

los de redes baseados em abordagens convolucionais e a disponibilização crescente de

maiores quantitativos de dados decorrente da internet, IoT (do inglês: Internet of Things)

e transformação digital, o uso de redes profundas aparece como uma alternativa viável

para o tratamento de imagens, tornando o estudo e análise da utilização do aprendizado

profundo para codificação de imagem, uma área de pesquisa em desenvolvimento ativo

desde 2015 (LIU et al., 2020).
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3.1 Trabalhos com Imagens Não Subaquáticas

São muitos os trabalhos que apresentam abordagens baseadas em deep learning para a

compactação fornecendo boas taxas de compressão e qualidade de reconstrução (BALLÉ;

LAPARRA; SIMONCELLI, 2016c; RIPPEL; BOURDEV, 2017; THEIS et al., 2017;

TODERICI et al., 2017; JOHNSTON et al., 2018; CHENG et al., 2020). Com o objetivo

de produzir a redução dimensional necessária à compactação, um autoencoder é treinado

com uma pequena camada de gargalo (RIPPEL; BOURDEV, 2017; CHENG et al., 2018;

ZHOU et al., 2018; YANG et al., 2020; BRAND; FISCHER; KAUP, 2021). Alguns

trabalhos codificam a imagem implementando Redes Neurais Recorrentes (RNN) (BAIG;

KOLTUN; TORRESANI, 2017; TODERICI et al., 2017; JOHNSTON et al., 2018).

Toderici et al. (TODERICI et al., 2015, 2017) propõem que a compressão progressiva

de imagens (ou seja, quanto mais bits são usados, há uma melhora na qualidade da ima-

gem) possa ser aprendida com redes neurais recorrentes convolucionais, empregando um

método de quantização durante o treinamento. Nestes trabalhos os autores buscam com-

primir a imagem através da minimização da distorção para um número de bits especı́fico.

A imagem é codificada iterativamente e a decodificação é feita a cada etapa, para que os

resı́duos na iteração posterior sejam levados em conta. Assim, ocorre aumento da com-

plexidade computacional na tarefa de compressão.

Ballé et al. (BALLÉ; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016c, 2016b) percebe que existe

uma analogia entre o problema de Otimização Taxa-Distorção e a definição de um Au-

toencoder Variacional. O autoencoder é treinado para minimizar a entropia dos códigos

gerados pelo modelo e a distorção, ponderada por um parâmetro λ, que controla a posição

do modelo na curva Otimização Taxa-Distorção (JUNG, 2021). O modelo de Ballé et

al. (BALLÉ; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016b) utiliza estruturas lineares, as chamadas

GDN/IGDN (Generalized Divisive Normalization / Inverse Generalized Divisive Nor-

malization) (BALLÉ; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016a), que são camadas que favore-

cem a gaussianização dos dados. O GDN e IGDN são funções avançadas de ativação

utilizadas nos autoencoders: GDN para a fase de codificação e IGDN para as cama-

das de decodificação, que implementam uma normalização adaptativa. Esse tipo de

transformação tem se mostrado particularmente adequado para compressão de imagens

(BALLÉ; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016a, 2016b, 2016c; SHENG TAN, 2018; OLI-

VEIRA et al., 2021). Esta nova abordagem de normalização transforma da melhor forma

possı́vel, uma dada distribuição de probabilidade em uma distribuição normal/gaussiana,

bem como fornece o par de transformada inversa que mapeia a partir da distribuição gaus-

siana obtida a distribuição original. Para obter a imagem normalizada, a camada GDN di-

vide cada pixel por uma soma ponderada de pixels, na tentativa de maximizar o contraste

localmente, normalizando por janelas. Já o GDN inverso (IGDN) ao invés de dividir, ele

multiplica (LLOPIS; MARÍ; PÉREZ-MUELAS, 2019; JUNG, 2021). O uso desta abor-
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dagem reduz o custo computacional pelo empilhamento de transformações mais simples

(LAPARRA; CAMPS-VALLS; MALO, 2009; JUNG, 2021). Dando continuidade ao tra-

balho, (BALLÉ et al., 2018) modela melhor a distribuição latente utilizando a correlação

entre os dados latentes e as imagens resultantes.

Theis et al. (THEIS et al., 2017) também utiliza como base o trabalho de Ballé et al.

(BALLÉ; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016b). Para melhorar o treinamento, os autores

implementam o chamado treinamento incremental, onde o estado latente é mascarado

durante o treinamento e, à medida que os limites de qualidade são atingidos, a máscara

permite que cada vez mais os termos latentes sejam utilizados pela rede (JUNG, 2021).

Em seu trabalho (JUNG, 2021) destaca que parte da literatura tem seguido a linha dos

Modelos Variacionais, visto que os demais não apresentam resultados tão bons.

Johnson et al. (JOHNSTON et al., 2018) introduz o conceito de priming, onde os

estados internos das camadas recorrentes são estimulados antes da codificação. Durante a

codificação, eles passam a imagem original várias vezes pelo codificador, mas os códigos

gerados são descartados. Isso faz com que as variáveis ht das camadas atinjam um estágio

mais adequado para codificação. Depois de fazer isso k vezes, a imagem é codificada

como em (TODERICI et al., 2017). O decodificador é semelhante, mas o decodificador

tenta decodificar o sinal binário várias vezes, sendo sua reconstrução descartada. Uma ex-

tensão para este método, denominada de difusão, é fazer isso em cada iteração, superando

os formatos Webp e BPG, com aumento severo do custo computacional (JUNG, 2021).

Jiang et al. (JIANG et al., 2017) propõem a compactação de imagens de alta qua-

lidade com baixa taxa de bits, através do uso de duas CNNs perfeitamente integradas

em uma estrutura de compactação de ponta a ponta. A primeira CNN, denominada rede

neural convolucional compacta (ComCNN), aprende uma representação compacta ideal

a partir de uma imagem de entrada, que preserva a informação estrutural e é então codifi-

cada usando um codec de imagem (por exemplo, JPEG, JPEG2000 ou BPG). A segunda

CNN, denominada rede neural convolucional de reconstrução (RecCNN), é usada para re-

construir a imagem decodificada com alta qualidade no final da decodificação. Resultados

experimentais demonstraram que a estrutura de compressão proposta atingiu desempenho

de última geração.

Em Cheng et al. (CHENG et al., 2018) foi desenvolvida uma arquitetura de com-

pressão de imagem com perdas, baseada em um autoencoder convolucional para obter

codificação de alta qualidade. Inicialmente, foi projetada uma nova estrutura CAE para

substituir as transformações convencionais em codecs tradicionais, com várias unidades

de downsampling e upsampling para gerar imagens com baixas dimensões. Os resultados

experimentais demonstraram que o método proposto superou o JPEG e o JPEG2000 em

termos de qualidade visual.
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Minnen et al. (MINNEN et al., 2018) relatam que a principal abordagem para com-

pressão de imagens com redes neurais artificiais é aprender uma transformação não linear

e um modelo de entropia fixa otimizada. O insight principal é que os métodos baseados

em RNA existentes aprendem um modelo de entropia que é compartilhado entre o codi-

ficador e o decodificador, mas eles não transmitem nenhuma informação que permitiria

ao modelo se adaptar à estrutura de uma imagem especı́fica. O método proposto for-

nece desempenho de compressão de última geração em comparação com outros métodos

baseados em RNA, medidos por PSNR e MS-SSIM.

Em Alexandre et al. (ALEXANDRE et al., 2019) é descrito um compressor de ima-

gem baseado em autoencoder com conceito de mapas de importância para alocação de

bits e controle de taxa. O autoencoder descrito usa os blocos residuais com skip connecti-

ons para reduzir a correlação entre os pixels da imagem e condensar a imagem de entrada

em um conjunto de mapas de recursos, uma representação compacta da imagem original.

A alocação de bits e o controle da taxa de bits são implementados usando os mapas de

importância e o quantizador. Embora, o método supere significativamente o JPEG, os

autores destacam que ainda há uma lacuna de desempenho em relação ao BPG, sugerindo

espaço para melhorias adicionais.

Em Huszar et al. (HUSZAR et al., 2020) é apresentada uma nova abordagem onde

admitem-se mudanças mı́nimas para treinar autoencoders profundos. A rede proposta é

computacionalmente eficiente por possuir uma arquitetura de subpixel que a torna apro-

priada para uso em imagens de alta resolução. Por fim, em (EUSÉBIO; ASCENSO; PE-

REIRA, 2021) é proposto melhorar a eficiência de compressão de imagem projetando e

otimizando uma estrutura de codificação de imagem em que um codec de imagem padrão,

por exemplo, JPEG é combinado com pré e pós-processamento baseado em rede neural

profunda. Enquanto o pré-processamento da CNN visa simplificar a imagem para torná-la

mais acessı́vel à compressão, a CNN pós-processamento visa melhorar a imagem deco-

dificada. Para otimizar o desempenho da compressão, as CNNs de processamento são

treinadas envolvendo um terceiro CNN, denominado CNN-FakeCodec, que visa modelar

a saı́da do codec de imagem. Os resultados de desempenho mostram que as soluções de

codificação propostas podem superar tanto os métodos clássicos quanto os baseados em

CNN.
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3.2 Trabalhos com Imagens Subaquáticas

Em Krishnaraj et al. (KRISHNARAJ et al., 2020) é proposto um modelo de apren-

dizado profundo baseado em transformada wavelet discreta (DWT) para compressão de

imagem em IoUT (Internet of Underwater Things), onde C-CNN (para compactação)

e R-CNN (para reconstrução) tentam reconstruir a imagem como idêntica à imagem de

entrada. O DWT pode ser aplicado como um codec de imagem depois do processo con-

volucional para minimizar o tamanho da imagem de entrada (CHANG; GIROD, 2007).

O modelo compreende duas CNNs, uma na estação submarina e outra na de superfı́cie.

Após a C-CNN, um codec de imagem baseado em DWT também é usado. No nı́vel do

transmissor, ou seja, os nós sensores ou dispositivos IoUT no subaquático, a imagem

passa por uma representação compacta, codificada utilizando a C-CNN para manter as

informações estruturais da imagem e ajuda a recuperar com precisão as imagens em alta

qualidade. No nı́vel do receptor, ou seja, estação de superfı́cie, a R-CNN é novamente

aplicada para decodificar e aumentar a qualidade da imagem reconstruı́da. As duas CNNs

são incorporadas para obter uma melhor qualidade da imagem após a compressão.

Yasukawa et al. (YASUKAWA et al., 2021) propõem um autoencoder convolucional

como método de compressão para o processo de transmissão de imagens subaquáticas.

Inicialmente, os dados de imagem adquiridos são compactados em códigos (assumindo o

codificador no AUV). Na representação compactada é gerada uma perda de dados, descar-

tando uma quantidade limitada de dados dos códigos, ou seja, algumas linhas ou colunas

são eliminadas. Esses dados são enviados para o decodificador que extrai informações

relevantes e reconstrói a imagem semelhante à original. O método foi avaliado usando

métricas de qualidade como PSNR, concluindo que o modelo foi capaz de atingir uma

relação sinal/ruı́do bastante alta com perda de dados proporcionando uma boa qualidade

de reconstrução de imagem.
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3.3 Estruturação dos Trabalhos Relacionados

A tabela na Figura 11 apresenta um resumo de algumas das principais contribuições

na área da compressão de imagens no decorrer dos anos, onde é possı́vel ver, para cada

trabalho destacado, o fundamento do método implementado, medidas de desempenho das

redes e os resultados obtidos.

Após a pesquisa na literatura por trabalhos acerca do uso de Deep Learning para

compressão de imagens, foi possı́vel perceber que grande parte dos trabalhos fundamen-

tam seus estudos em imagens não subaquáticas. Destaca-se que, a grande maioria dos

trabalhos relacionados tem foco no uso de diferentes modelos e ferramentas do apren-

dizado profundo para que, mesmo após o processo de codificação da informação, seja

mantida a qualidade de reconstrução da imagem com uma boa taxa de compressão. Con-

tudo, pode-se destacar o grande uso das redes neurais recorrentes: (TODERICI et al.,

2015, 2017; JOHNSTON et al., 2018), como também das redes neurais autoencoders:

(RIPPEL; BOURDEV, 2017; THEIS et al., 2017; JIANG et al., 2017; BALLÉ et al.,

2018; MENTZER et al., 2018; ALEXANDRE et al., 2019; YANG et al., 2020; BRAND;

FISCHER; KAUP, 2021) para o propósito de compressão de informação.

Com relação as arquiteturas de rede empregadas nos trabalhos com imagens su-

baquáticas, destaca-se o uso da rede autoencoder, como descrito em ambos os traba-

lhos (KRISHNARAJ et al., 2020; YASUKAWA et al., 2021), onde tem-se a ideia de

que, primeiramente a imagem é codificada e passa a ser retratada por meio de uma

representação compacta, onde informações estruturais da mesma são mantidas para pos-

terior reconstrução. No final do processo, é no decodificador que a imagem é restaurada,

possuindo qualidade visual e alta taxa de compressão. Vale a pena ressaltar que, os tra-

balhos aqui citados comprimem a imagem como um todo, não atentando para regiões ou

caracterı́sticas da imagem que possam ser mais comprimidas.

Assim, o que difere, o presente trabalho, dos trabalhos aqui relacionados, é que exis-

tem situações onde vale a pena comprimir mais determinada imagem do que outra, como

por exemplo imagens que contenham fundo d’água. Imagens mais monótonas fornecem

menos informação relevante ao operador para o entendimento da cena. Assim, busca-

se estudar e analisar uma forma de, além de manter um baixo BPP e boa qualidade de

reconstrução, comprimir mais as imagens que não tenham grande variedade e diversidade

de informação e conteúdo.





4 ARQUITETURA AUTOENCODER VARIACIONAL COM

HYPERPRIOR PARA CODIFICAÇÃO DE IMAGENS

Com base no levantamento bibliográfico realizado, identifica-se nas Redes Autoen-

coders uma estratégia metodológica possı́vel de permitir a codificação/decodificação da

informação no caso de compactação de imagens subaquáticas. Neste contexto, propõe-se

averiguar o funcionamento da Rede Autoencoder Variacional como método de redução

dimensional, visando seu uso em compressão de dados. A seguir apresenta-se a rede a

qual servirá como base para a presente dissertação.

4.1 Visão Geral

A Figura 12 apresenta o Autoencoder Variacional com Hyperprior desenvolvido por

(BALLÉ et al., 2018).

Resumidamente, a transformação de análise ga é um codificador que transforma o ve-

tor de imagem x em uma representação latente y com uma distribuição de probabilidades

composta pela predição de desvio padrão e média zero por imagem. A saı́da do codifica-

dor ga é repassada a transformada de análise hyperprior ha, resumindo a distribuição dos

desvios padrão em z. O z é então quantizado, comprimido e transmitido como informação

secundária, que auxilia na compressão e descompressão da imagem. O codificador então

usa o vetor quantizado ẑ, onde os valores são discretos, para estimar σ̂, a distribuição

espacial do desvio padrão, e o usa para comprimir e transmitir a representação da imagem

quantizada ŷ. O decodificador primeiro recupera ẑ do sinal comprimido. Em seguida, usa

a transformada de sı́ntese hyperprior hs para obter σ̂, que fornece as estimativas de proba-

bilidade corretas para recuperar ŷ com sucesso. Em seguida, alimenta ŷ na transformação

de sı́ntese gs que é um decodificador que recupera ŷ do sinal comprimido para então por

fim, recuperar a imagem reconstruı́da x̂.
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4.2 Arquitetura Autoencoder Variacional com Hyperprior

A presente subseção foi escrita com base nos trabalhos de: (BALLÉ et al., 2018;

MINNEN; BALLÉ; TODERICI, 2018; OLIVEIRA et al., 2021; QIAN et al., 2022).

Os autoencoders foram elaborados com o intuito de auxiliar em tarefas de redução

de dimensão de dados semelhantes. No contexto da compressão de imagem, os autoen-

coders são usados para aprender uma representação com baixa entropia, ou seja, pouca

informação e padrões repetitivos, após o processo de quantização. Para entender melhor

o processo de quantização e codificação aritmética, pode-se pensar neste processo uni-

dimensionalmente. A ideia da rede neural é transformar a imagem, forçando repetições

na forma como ela é representada, onde a imagem é convertida para uma grande string

composta por muitos sı́mbolos, sendo cada sı́mbolo um conjunto de floats. O processo de

quantização, necessário antes da aplicação da codificação aritmética, é responsável por

arredondar os valores float, os transformando de contı́nuos para discretos. O processo de

compressão está relacionado com a repetição de valores discretos, visto que dificilmente

um valor contı́nuo se repete, por essa razão é preciso aplicar a quantização para que haja

a conversão. Após a conversão, o codificador aritmético, que é um algoritmo que usa um

número baixo de bits para compactar dados, verifica quantas vezes determinado padrão

de sı́mbolo se repete. Se a probabilidade de ocorrência de determinado sı́mbolo é alta,

o codificador aritmético vai usar menos bits para codificar a informação, e caso a pro-

babilidade seja baixa, mais bits serão utilizados para a codificação (LANGDON, 1984;

SALMAN, 2016; AHMED GAD, 2021).

Basicamente, quando aplicada a compressão, a arquitetura autoencoder é composta

por uma Transformação de Análise ga e uma Transformação de Sı́ntese gs conectada por

um gargalo que realiza o processo de quantização e codificação (Figura 12 - destaque em

vermelho). Um autoencoder auxiliar também é usado para inferir a distribuição de pro-

babilidade da representação latente (OLIVEIRA et al., 2021) como apresentado pelo des-

taque verde na Figura 12 (BALLÉ et al., 2018). Essa arquitetura auxiliar é o Hyperprior.

Através dele, é possı́vel descobrir as estatı́sticas da imagem, que por sua vez auxiliam a

aplicação da codificação/decodificação aritmética. Quando se conhece as estatı́sticas da

imagem, é possı́vel comprimir melhor a informação, pois como foi apresentado, a com-

pressão é baseada em padrões espaciais que se repetem. Assim, o objetivo é possuir uma

representação que seja fácil para a codificação/decodificação aritmética comprimir, pois

conhecendo as distribuições, a compressão ocorre de maneira mais eficaz.

A arquitetura da Figura 12 é um refinamento do autoencoder tradicional, o que leva

a um maior desempenho às custas de uma maior complexidade, por meio de uma me-

lhor adaptação à imagem de entrada (OLIVEIRA et al., 2021). Segundo (OLIVEIRA

et al., 2021), o autoencoder variacional permite atingir desempenho de compressão de
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última geração, próximo ao formato de arquivo para codificação de imagens digitais cha-

mado BPG (Better Portable Graphics) às custas de um considerável aumento de comple-

xidade em relação a arquitetura de autoencoder mais simples e tradicional apresentado

em (BALLÉ; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016c).

No autoencoder principal, destacado em vermelho, na Figura 12, a transformação de

análise ga é aplicada aos dados de entrada x para produzir uma representação y = ga(x).

Após o gargalo, a transformada de sı́ntese gs é aplicada à representação quantizada ŷ para

reconstruir a imagem x̂ = gs(ŷ). Tanto a transformação de análise ga, como o transfor-

mada de sı́ntese gs são provenientes de três camadas convolucionais, cada uma constituı́da

por N filtros com kernel n×n relativo a funções de ativação paramétrica chamadas GDN

e IGDN, como já explicado na subseção 3.1, e downsampling e upsampling por um fator

2. O downsampling reduz a dimensionalidade da imagem utilizando etapas de pooling,

compactando a informação e extraindo apenas as informações consideradas úteis em uma

determinada região (ANJOS, 2019). Já o upsampling restabelece a imagem para a sua

resolução original (SKEIKA et al., 2019).

Essas três camadas de convolução estão ligadas à entrada do gargalo por uma ca-

mada de convolução composta por M > N filtros com o mesmo kernel, mas sem função

de ativação. Ao contrário das funções usuais de ativação sem parâmetros, por exemplo

ReLU, softmax, sigmoid e outras, GDN e IGDN são funções paramétricas que implemen-

tam uma normalização adaptativa (OLIVEIRA et al., 2021). Segundo (BALLÉ, 2018;

OLIVEIRA et al., 2021), apesar de o GDN/IGDN ser mais complexo, quando compa-

rado com as funções de ativação comumente utilizadas, ele aumenta o desempenho da

compactação.

A interface entre a transformada de análise e a transformada de sı́ntese, o chamado

gargalo, é composta por um quantizador que produz o vetor de valor discreto ŷ = Q(y),

um codificador de entropia, baseado nos padrões que se repetem ou não, e o decodificador

associado. O processo de desquantização é feito pela transformação de sı́ntese gs (e por

hs no caso do autoencoder variacional). Um método de codificação de entropia padrão,

como aritmética ou codificação de Huffman, compacta sem perdas a representação de da-

dos quantizados, explorando sua distribuição estatı́stica. Os parâmetros do autoencoder

são aprendidos conjuntamente através da otimização da função loss (L ) envolvendo a

taxa de bits R(ŷ) e a distorção D(x, x̂) entre a imagem original x e a imagem recons-

truı́da x̂. O critério de taxa de distorção, denotado como J(x, x̂, ŷ), escreve como a soma

ponderada:

J(x, x̂, ŷ) = λD(x, x̂) +R(ŷ) → L = λD +R, (5)

onde λ é um parâmetro chave que ajusta a compensação taxa-distorção. Neste con-

texto, por possuir essa função, quanto maior o valor de λ mais importância está sendo
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atribuı́da a distorção, ou seja, a imagem resultante na saı́da é mais similar, em qualidade

visual, com a imagem de entrada, enquanto que a compressão aplicada é baixa. Porém,

quando o valor de λ é pequeno, menos importância está sendo atribuı́da a distorção, ou

seja, a imagem resultante na saı́da é menos similar, em qualidade visual, com a imagem

de entrada, mas a compressão aplicada é alta. Na seção 6.3.4 é mostrada uma avaliação

que exemplifica esse ajuste proporcionado pelo parâmetro λ tanto na distorção (D), como

na taxa (R).

A taxa de bits R alcançada por um codificador de entropia é limitada pela entropia

derivada da distribuição de probabilidade discreta real m(ŷ) do vetor quantizado ŷ. O

aumento da taxa vem da incompatibilidade entre o modelo de probabilidade pŷ(ŷ) ne-

cessário para o projeto do codificador e m(ŷ). A taxa de bits é dada pela entropia cruzada

de Shannon entre as duas distribuições:

H(ŷ) = Eŷ∼m [−log2pŷ(ŷ)] . (6)

A taxa de bits é então minimizada se o modelo de distribuição pŷ(ŷ) for igual

à distribuição m(ŷ) decorrente da distribuição real da imagem de entrada e da

transformação de análise ga. Isso destaca o papel fundamental do modelo de probabi-

lidade. A medida de distorção D é escolhida para levar em conta a qualidade da imagem

percebida por um observador humano. Devido às suas muitas propriedades computacio-

nais desejáveis, o Erro Quadrático Médio (MSE) é geralmente selecionado.

Um elemento importante nas estruturas de compressão de imagens aprendidas de

ponta a ponta (end-to-end) é o modelo de entropia definido através do modelo de proba-

bilidade pŷ(ŷ), que prediz a distribuição de probabilidade da representação latente quan-

tizada nos módulos de codificação e decodificação. Ele estima a distribuição de probabi-

lidade condicional de latentes para compressão por algoritmos de codificação de entropia

padrão. Um dos principais desafios do modelo de entropia é aprender a representar as

dependências da imagem, como: textura, semântica e espaço de cor (QIAN et al., 2022).

Para superar esses desafios e obter um modelo de entropia mais realista e mais adapta-

tivo, (BALLÉ et al., 2018) propôs um modelo Hyperprior, derivado de um autoencoder

variacional, que leva em consideração cada imagem de entrada (OLIVEIRA et al., 2021).

Dentre os tipos de modelos de entropia, o Hyperprior (MINNEN et al., 2018; BALLÉ

et al., 2018; QIAN et al., 2022) utiliza as informações secundárias da representação la-

tente quantizada com bits adicionais. Variáveis aleatórias auxiliares ẑ são derivadas de

y pelo autoencoder auxiliar (Hyperprior), conectado em paralelo com o gargalo (Figura

12 - destaque em verde). Em primeiro lugar, a transformada de análise do hyperprior

ha produz o conjunto de variáveis aleatórias auxiliares z. O z é então quantizado, com-

primido e transmitido como informação secundária. O Arithmetic Encoder/Decoder do

autoencoder destacado em vermelho (Figura 12) utiliza as informações resultantes da
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saı́da do hs, tanto para comprimir, como para descomprimir. Supondo que uma imagem

precise ser enviada para um dispositivo, é necessário enviar o espaço latente comprimido

e o hyperprior comprimido, pois é preciso primeiramente descomprimir o hyperprior e

com essa informação, descomprimir o espaço latente do autoencoder principal. Nesse

caso, denomina-se informação secundária, pois a imagem comprimida será composta

também por essa informação resultante do hs, que é pequena, mas que ajuda na des-

compressão da imagem. Pode-se entender a informação secundária como uma chave para

a descompactação da imagem. Em segundo lugar, z é modificado pela transformação de

sı́ntese do hyperprior hs em um segundo conjunto de variáveis aleatórias σ. A distribuição

z é assumida totalmente fatorada e cada elemento de representação, conhecendo z, é mo-

delado por uma distribuição Gaussiana de média zero com seu próprio desvio padrão σ.

O objetivo do treinamento para compressão de imagem aprendida é otimizar a

compensação entre o comprimento de codificação estimado do fluxo de bits e a quali-

dade da reconstrução, que é um problema de otimização de distorção de taxa (QIAN et

al., 2022):

L = R + λD = Ex∼px [−log2pŷ(ŷ)]
︸ ︷︷ ︸

taxa (latentes)

+Ex∼px [−log2pẑ(ẑ)]
︸ ︷︷ ︸

taxa (hyper-latentes)

+λ · Ex∼px ∥x− x̂∥
︸ ︷︷ ︸

distorção

, (7)

onde px é a distribuição de imagens e pẑ usa um modelo de densidade total-

mente fatorado. O primeiro termo representa a taxa de compressão estimada da

representação latente, enquanto o segundo termo representa a taxa de compressão esti-

mada da representação hyper-latente. O terceiro termo representa o valor de distorção

sob a métrica de erro quadrático médio (MSE). A Tabela 2 apresenta um resumo dos

sı́mbolos utilizados.
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Tabela 2: Resumo dos Sı́mbolos

Sı́mbolo Significado

x Imagem Original

x̂ Imagem Reconstruı́da

y Representação Latente Aprendida

ŷ Representação Latente Aprendida Quantizada

z Representação Hyper-Latente

ẑ Representação Hyper-Latente Quantizado

ga(x) Transformação de Análise

gs(ŷ) Transformação de Sı́ntese

ha(y) Transformação de Análise Hyperprior

gs(ẑ) Transformação de Sı́ntese Hyperprior

Q(y) Quantizador

λ Ajusta a Compensação Taxa-Distorção

σ̂ Desvio Padrão de uma Distribuição Gaussiana de Média Zero

R(ŷ) Taxa de Bits

D(x, x̂) Distorção entre a Imagem Original x e a Imagem Reconstruı́da x̂



5 USO DO DESCRITOR SIFT NA QUANTIFICAÇÃO DA

INFORMAÇÃO

O presente capı́tulo tem o intuito de introduzir e explicar o uso do SIFT, bem como

apresentá-lo como uma métrica baseada em descritores para quantificar a variação e di-

versidade de informação em uma imagem, aqui denominada Quantidade de SIFT (QS).

5.1 Introdução ao Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

O SIFT é um dos algoritmos utilizados para a extração de caracterı́sticas, que por

definição é todo um conjunto de operações de processamento e análise de imagens que

são realizadas com o objetivo de obter valores numéricos que caracterizem e descrevam

uma determinada imagem ou parte dela (LOWE, 2004a, 2004b; DREWS, 2008; OLI-

VEIRA, 2013; JESUS; ROCHA; BITTENCOURT, 2019; SZELISKI, 2022). Neste con-

texto, o SIFT é um descritor usado para extrair pontos caracterı́sticos salientes em uma

imagem. Para cada um desses pontos, ele também fornece um conjunto de caracterı́sticas

que descrevem uma pequena região da imagem ao redor do ponto, sendo que esses recur-

sos são invariáveis à rotação e escala da imagem (DREWS, 2008; KABBAI et al., 2015;

JESUS; ROCHA; BITTENCOURT, 2019). Conforme (BOTAN, 2016; SZELISKI, 2022)

o processo genérico de detecção e extração de caracterı́sticas de uma imagem pode ser

dividido em dois passos, descritos a seguir.

5.1.1 Localização de Patches e Keypoints

O patch é conhecido como a região em torno de um keypoint, e de maneira básica este

último é encontrado em regiões com grandes contrastes e/ou com uma mudança direcional

de intensidade ou cor, ou seja, regiões que apresentam gradientes de valores mais elevados

(BOTAN, 2016). A Figura 131 mostra regiões para onde os gradientes crescem.

1A seta indica o gradiente, a cor preta significa que o valor real da função é alto e quanto mais branco o

valor, menor o valor da função. Em outras palavras, o gradiente mostra uma direção positiva à medida que

o valor da função vai de pequeno para grande, ou seja, o vetor aponta para a maior mudança de intensidade

ou cor.
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Figura 13: Análise do Gradiente - Retirado de (BOTAN, 2016)

O cálculo vetorial define o gradiente de um campo escalar como sendo um campo de

vetores que apontam na direção da maior taxa de aumento da grandeza escalar, e cuja

grandeza é a da maior taxa de variação. Na Figura 13 o campo escalar está representado

por tons de cinza, sendo as regiões mais escuras de valores mais altos. Os valores de

gradiente correspondentes estão representados pelas setas azuis.

5.1.2 Extração de Descritores

Nesta etapa os patches já extraı́dos são convertidos e agrupados em formas mais com-

pactas, estáveis e invariantes, ou seja, são transformados em descritores. Este processo

consiste basicamente em orientar os patches, rotacioná-los e escaloná-los. A Figura 14

ilustra melhor como é esse processo. É importante destacar que esses descritores devem

ser distintos, robustos a ruı́dos, a detecção de erros e deformações, tanto geométricas

quanto fotométricas (distorções de lentes) (BOTAN, 2016).

Figura 14: Extração e Orientação de um Descritor - Retirado de (BROWN; SZELISKI;

WINDER, 2005; BOTAN, 2016)

O SIFT utiliza uma aproximação do Laplaciano do Gaussiano para encontrar os key-

points; o Laplaciano para encontrar regiões de mudanças bruscas de gradiente (detector

de bordas), e o Gaussiano como filtro (para remover ruı́do), já que o Laplaciano é sensı́vel

a ruı́dos (BOTAN, 2016). No SIFT, o processo de descrição das features é feito conside-

rando uma vizinhança de 16× 16 no entorno do keypoint. O passo seguinte é dividi-la em





57

É possı́vel perceber visualmente que as imagens que são mais monótonas/homogêneas

possuem um valor menor de SIFT, enquanto que imagens com mais detalhes e textura

possuem um valor maior de SIFT. Os pontos vermelhos que representam as imagens não

subaquáticas tendem a um maior crescimento de valor de SIFT do que os pontos azuis,

que representam as imagens subaquáticas, isso porque a variação do valor SIFT resultante

é muito maior nas imagens não subaquáticas, que apresentam mais informação. Através

desta análise, pode-se levantar a hipótese de que após um certo número de caracterı́sticas

(valor de SIFT), não há mais significado e informações relevantes na imagem, ou seja, a

grande quantidade de pontos resultantes do algoritmo se deve a textura ou grande quan-

tidade de detalhes presentes na imagem, por exemplo. Por isso, para não afetar o de-

sempenho de compressão da função de perda (L ) e facilitar a convergência do algoritmo

de aprendizado foi colocado um limiar, nos valores de SIFT. Foi escolhido o valor de

1000, pois sem o limiar, devido aos altos valores de SIFT resultantes, haveria uma grande

tendência de o treinamento não aprender a comprimir. Neste contexto, em resumo, para

imagens com um certo nı́vel de complexidade não deseja-se alterar a compressão. O foco

será em imagens com baixa complexidade, por isso, define-se um limiar.

Assim, propõe-se um método que fará uso do número de descritores retornados

pelo SIFT para comprimir mais ou menos a imagem, servindo como métrica para es-

timativa de informação presente na imagem. Além disso, propõe-se o uso de uma

abordagem de Normalização Min-Max apresentada em (HENDERI; WAHYUNINGSIH;

RAHWANTO, 2021) e definida por:

Xnovo =
X −Xmin

Xmax −Xmin

. (8)

onde Xnovo é o novo valor de SIFT normalizado, X é o valor antigo, Xmin é o valor

mı́nimo de SIFT no dataset e Xmax é o valor máximo de SIFT no dataset. Como já citado,

o objetivo da otimização taxa-distorção é que, ao calcular a função de perda (loss), a

distorção (D) e a taxa (R) devem garantir baixa distorção e baixa taxa de bits, o que é mais

útil ao transmitir uma informação (BALLÉ et al., 2018; OLIVEIRA et al., 2021). Imagens

subaquáticas possuem caracterı́sticas próprias, sendo assim tanto a distorção como a taxa

de bits podem ser trabalhadas, para esse conjunto de dados, levando em conta a quantidade

de informação e caracterı́sticas presentes na imagem. Desta forma a equação (5) pode ser

redefinida por:

L = λ ∗ (QS2 + 0, 001) ∗D +R, (9)

onde QS é uma medida da quantidade de SIFT estimada, ou seja, a quantidade de

informação presente na imagem resultante da leitura do SIFT, que ao quadrado expande

a métrica, penalizando a distorção. A soma de 0,001 garante que haja distorção mı́nima,

ou seja, garante que a imagem reconstruı́da tenha uma qualidade mı́nima.





6 EXPERIMENTOS, TESTES E RESULTADOS

Na presente seção são apresentados e discutidos os experimentos e resultados obtidos

a partir do método demonstrado na subseção 4.2, e também em conjunto com o SIFT

como métrica para quantificação da informação da imagem, bem como uma metodologia

para obtenção dos datasets de imagem subaquática a serem utilizados no trabalho.

6.1 Plataforma CompressAI

A plataforma CompressAI é uma biblioteca PyTorch para avaliação e pesquisa de com-

pressão (BÉGAINT et al., 2020). Uma vez que o campo de pesquisa da compressão de

dados utilizando aprendizado profundo é relativamente recente e faltam ferramentas que

auxiliem e facilitem as contribuições de pesquisadores da área, a plataforma foi desen-

volvida com o intuito de melhorar essa situação. O CompressAI reproduz resultados

da literatura e permite que pesquisadores façam modificações, treinem e avaliem seus

próprios codecs baseados em redes neurais. Por meio da plataforma é possı́vel desen-

volver um pipeline de pesquisa completo, do treinamento à avaliação de desempenho

em relação a codecs de aprendizado e convencionais (BÉGAINT et al., 2020), disponi-

bilizando operações personalizadas, modelos e ferramentas para pesquisar, desenvolver

e avaliar codecs de compressão de imagem. A plataforma também inclui modelos pré-

treinados (usando o conjunto de dados de treinamento Vimeo-90K (BÉGAINT et al.,

2020)) e ferramentas de avaliação para comparar métodos aprendidos com codecs tradi-

cionais. A plataforma é disponibilizada no GitHub1, onde sofre constantes atualizações e

modificações (BÉGAINT et al., 2020).

Os codecs baseados em redes neurais artificiais são capazes de igualar ou superar

as abordagens convencionais. O objetivo do treinamento é minimizar o comprimento

estimado do fluxo de bits, mantendo a distorção da imagem reconstruı́da baixa, em

comparação com o conteúdo original. A distorção pode ser facilmente medida com

métricas objetivas ou perceptuais como o MSE (erro quadrático médio) ou o MS-SSIM

(similaridade estrutural multi-escala) (BÉGAINT et al., 2020). Múltiplas arquiteturas do

1https://github.com/InterDigitalInc/CompressAI
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estado da arte em compressão de imagem (BALLÉ et al., 2018; MINNEN; BALLÉ; TO-

DERICI, 2018; CHENG et al., 2020) foram reimplementadas no PyTorch com camadas e

módulos especı́ficos fornecidos pelo CompressAI. É comum no PyTorch que modelos pré-

treinados recebam lotes de entrada de tensores de imagem RGB de forma (N, 3, H,W ),

com N sendo o batch size e (H,W ) as dimensões espaciais das imagens.

O número de canais no espaço latente do autoencoder varia de acordo com as taxas de

bits desejadas. Assim sendo, o número de canais precisa ser maior para taxas de bits mais

altas. Para taxas de bits baixas, abaixo de 0,5 bpp (bit por pixel), a literatura geralmente

recomenda o uso de 192 canais para o espaço latente e 320 canais para taxas de bits

mais altas (BALLÉ et al., 2018; BÉGAINT et al., 2020). Como salientado, a plataforma

CompressAI possui vários modelos estado da arte em compressão de imagens. Para o

presente trabalho foi escolhido o modelo de Autoencoder Variacional com Hyperprior,

que foi apresentado e explicado na subseção 4.2.

6.2 Geração de Dataset de Imagem Subaquática

O treinamento da rede deep learning necessita de um dataset de imagens capaz de

representar situações de missões subaquáticas reais. Para a realização de testes com o

modelo de rede autoencoder variacional foi realizada uma curadoria que resultasse em

cenários de operações de AUVs. Devido a dificuldade de se encontrar um grande número

de imagens subaquáticas, optou-se por pesquisar por vı́deos onde mergulhadores filmam

suas atividades de mergulho, disponı́veis na internet, e retirar os frames dos mesmos para

criar o dataset necessário.

Neste contexto, para criação do conjunto de dados de imagens subaquáticas foram

utilizados alguns vı́deos, onde três deles são destacados somente para exemplificação 234.

Após a coleta dos frames foram selecionadas 9695 imagens com dimensão de 1920×1080,

sendo que 7756 imagens foram destinadas ao treinamento (80%) e 1939 imagens para o

teste (20%). A Figura 18 apresenta uma pequena amostra das imagens presentes em

ambos os datasets, apenas para exemplificação.

2Vı́deo 1 - Canal: Biodun Onipede (Link: https://www.youtube.com/watch?v=7FTNmlbYn-

ot=105sab channel=BiodunOnipede)
3Vı́deo 2 - Canal: TFIL (Link: https://www.youtube.com/watch?v=v8eSPf4RzTUab channel=TFIL)
4Vı́deo 3 - Canal: Axel Hein (Link: https://www.youtube.com/watch?v=id47Nla9ZToab channel=AxelHein)
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Figura 18: Amostra das Imagens Subaquáticas Presentes nos Datasets de Treino e Teste

Também foi criado um dataset de validação para avaliar o modelo proposto, dividido

em cinco categorias de imagem, associadas as caracterı́sticas da cena, onde cada possui

30 imagens. Para tal, foram retiradas imagens aleatórias da internet que atendessem as

categorias determinadas, que são: Só Água, Meio Termo, Praticamente Sem Água, Indoor

e Outdoor. A Tabela 3 apresenta uma amostra e explicação do que representam as cinco

categorias especificadas.

Tabela 3: Amostra do Dataset de Validação

Categoria Explicação Imagem

Só Água
-Imagens monótonas subaquáticas, sem

objetos presente, apenas fundo d’água.

Meio Termo

-Imagens subaquáticas que apresentam cenários

com a presença de algum objeto, mas com

predominância de fundo d’água.

Praticamente

Sem Água

-Imagens subaquáticas mas com foco em algum

objeto ou detalhe da cena, onde a visualização

dos objetos é mais relevante.

Indoor
-Imagens em ambiente interno, por exemplo,

ambientes domiciliares ou comerciais.

Outdoor
-Imagens em ambiente externo, por

exemplo, natureza.
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6.3 Resultados Experimentais

Com o objetivo de se avaliar, em um primeiro momento, o desempenho do método Au-

toencoder Variacional com Hyperprior e logo após com o uso da medida de quantidade de

SIFT (QS), nesta subseção são apresentados testes e discutidos resultados obtidos frente

a diferentes contextos. O primeiro, na subseção 6.3.1, avalia a inferência do dataset su-

baquático em conjunto ao modelo autoencoder variacional com hyperprior pré-treinado

com dataset de imagens não subaquáticas. O segundo, na subseção 6.3.2, avalia o mo-

delo que nesse caso foi totalmente treinado com dataset de imagens subaquáticas. O

terceiro, na subseção 6.3.3, aplica um ajuste fino ao modelo original, com base no data-

set subaquático. Na subseção 6.3.4, a rede Autoencoder Variacional com Hyperprior é

treinada, avaliando-se o parâmetro lambda na taxa de compressão e na qualidade visual

da imagem. Por fim, a subseção 6.3.5 analisa o uso do SIFT como uma métrica para

quantificar a variação de informação em uma imagem, como explicado na subseção 5.2.

Porém, é importante destacar alguns pontos a respeito dos testes aqui apresentados:

• Os testes apresentados nas subseções: 6.3.1, 6.3.2, 6.3.3 e 6.3.4 foram avaliados

dentro da Categoria Só Água, por imagens com a distribuição em relação ao valor

de SIFT apresentada na Figura 19(a) e com a função de perda dada pela equação

(5);

• Os testes apresentados nas subseções: 6.3.2 e 6.3.3 foram treinados com imagens

com a distribuição em relação ao valor de SIFT apresentada na Figura 20(a);

• O teste apresentado na subseção: 6.3.5 foi avaliado dentro da Categoria Só Água,

por imagens com a distribuição em relação ao valor de SIFT apresentada na Figura

19(b) e com a função de perda dada pela equação (9);

• O teste apresentado na subseção: 6.3.5 foi treinado com imagens com a distribuição

em relação ao valor de SIFT apresentada na Figura 20(b).
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Somente pra visualização, as Figuras 21(a), 21(b), 22(a) e 22(b) mostram respecti-

vamente a distribuição de valor de SIFT das categorias: Meio Termo, Praticamente Sem

Água, Indoor e Outdoor, que foram utilizadas na avaliação de todos os testes.

(a) Categoria Meio Termo

(b) Categoria Praticamente Sem Água

Figura 21: Distribuição Dataset: Categorias Meio Termo e Praticamente Sem Água
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(a) Categoria Indoor

(b) Categoria Outdoor

Figura 22: Distribuição Dataset: Categorias Indoor e Outdoor
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6.3.1 Avaliação da Inferência da Rede Original Autoencoder Variacional com Hy-

perprior em Imagens Subaquáticas (Original)

Estes testes buscam avaliar a inferência do dataset subaquático junto à rede autoen-

coder variacional pré-treinada com dataset não subaquático. Esta avaliação servirá como

benchmark para determinar se os demais experimentos, apresentados nas subseções 6.3.2

e 6.3.3 estão contribuindo ou não com o objetivo de compressão de imagens subaquáticas.

Os valores de PSNR e BPP obtidos podem ser visualizados na Tabela 5.

6.3.2 Rede Autoencoder Variacional com Hyperprior Treinada com Imagens Su-

baquáticas (Totalmente Treinado)

Testes foram realizados com o modelo Autoencoder Variacional com Hyperprior to-

talmente treinado com o dataset subaquático proposto na subseção 6.2. A Tabela 4 apre-

senta os parâmetros utilizados para o treinamento. A placa de vı́deo utilizada em todos os

treinamentos foi o modelo GeForce GTX TITAN X.

Tabela 4: Parâmetros de Treinamento - Autoencoder Variacional com Hyperprior Trei-

nado com Imagens Subaquáticas

Parâmetro Valor

Número de Épocas 200

Imagens de Treino (80%) 7756

Imagens de Teste (20%) 1939

Batch Size 16

Learning Rate 1e-4

Como uma forma de acompanhar a curva de convergência do treinamento e visualizar

como ela se comporta, foi utilizada uma ferramenta chamada Tensorboard. Foi obtida a

curva de erro de treinamento (Figura 23). Na curva de treino, apesar da instabilidade, é

possı́vel verificar que na época 60 o modelo atingiu a convergência, em direção ao erro

mı́nimo. O número de épocas foi escolhido com base em alguns trabalhos: (AKYAZI;

EBRAHIMI, 2019a, 2019b; ORORBIA et al., 2019; MISHRA; SINGH; SINGH, 2020;

LIU et al., 2021; YASUKAWA et al., 2021; QIAN et al., 2022; DIAO; DING; TAROKH,

2020).
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Original Totalmente Treinado Fine Tuning JPEG WebP

Categoria PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP

Só Água 40,129 0,162 36,393 0,138 37,802 0,136 44,563 0,501 41,562 0,260

Meio Termo 37,111 0,205 33,870 0,168 35,236 0,171 40,446 0,690 38,784 0,361

Praticamente Sem Água 32,293 0,488 27,667 0,308 29,336 0,405 35,148 1,426 34,464 1,041

Indoor 35,176 0,290 30,016 0,253 32,893 0,277 39,011 0,974 37,363 0,567

Outdoor 30,923 0,668 25,955 0,327 28,465 0,526 35,837 1,652 34,413 1,355

Tabela 5: Valores de PSNR e BPP dos Experimentos Apresentados

Para melhorar a visualização dos resultados de PSNR e BPP obtidos nos testes reali-

zados, foi plotado um gráfico, conforme a Figura 30. Quanto maior for o valor do PSNR

maior é a qualidade visual da imagem, ou seja, a diferença entre imagem de entrada e

imagem de saı́da é praticamente imperceptı́vel. A partir de um PSNR = 30, já não se

nota diferença entre as imagens. Já o BPP, quanto menor for o valor, mais compressão foi

aplicada a imagem.
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Figura 30: Gráfico BPPxPSNR
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Ao analisar tanto a Tabela 5, quanto a Figura 30 algumas conclusões são obtidas.

Percebe-se que os codecs baseados em aprendizado superam, em questão de compressão,

os codecs tradicionais: JPEG e WebP. Uma análise mais geral mostra que o experimento

que teve mais ganho na compressão, quando comparado com o experimento original apre-

sentado na subseção 6.3.1, foi o experimento que foi treinado com imagens subaquáticas,

na subseção 6.3.2, pois comprimiu mais e manteve uma boa qualidade visual. Com um

PSNR acima de 30 (quanto maior melhor) é difı́cil perceber diferença entre a imagem de

entrada e a imagem reconstruı́da.

Os datasets Só Água e Meio Termo são melhor tratados pelos experimentos Ajuste

Fino na Rede Original Pré-Treinada e Autoencoder Variacional com Hyperprior Treinado

com Imagens Subaquáticas, sendo que a perda de qualidade apresentada no último ex-

perimento é existente, mas não prejudicial. Essa perda de qualidade não é tão relevante

em muitas aplicações, visto que comprimir mais imagens que tem só água justifica-se por

não haver muita informação neste tipo de imagem. A perda de qualidade mais presente

nos resultados do experimento Autoencoder Variacional com Hyperprior Treinado com

Imagens Subaquáticas talvez se deva ao fato de que, o mesmo é treinado totalmente com

menos de 10.000 imagens, uma quantidade de imagens que não é a apropriada para esse

tipo de rede.

Ao observar a taxa de compressão dos dois primeiros métodos descritos nas subseções

6.3.1 e 6.3.2, na categoria Outdoor, há uma boa diminuição da taxa de compressão (menos

da metade do valor), de 0, 668 para 0, 327, até por isso que houve perda de qualidade. Já

na categoria Indoor existe pouca diferença entre as taxas de compressão dos métodos, de

aproximadamente 0, 04. Analisando a categoria Praticamente Sem Água, onde tem mais

informação, percebe-se um ganho maior de compressão (de 0, 488 para 0, 308). Então,

pode-se concluir que em uma operação embaixo d’água, onde não se terá somente mono-

tonia da água, é possı́vel alcançar taxas maiores de compressão.

Comparando os pontos vermelho, azul e verde da categoria Só Água versus os pontos

vermelho, azul e verde da categoria Outdoor, percebe-se que as diferenças entre as duas

categorias são muito maiores na compressão, visto que há mais impacto na compressão

de imagens Outdoor do que em subaquáticas. Já nos pontos correspondentes ao Indoor

há praticamente somente perda de qualidade e há pouca compressão extra. Por fim, outra

consideração é que o ganho de compressão, nos dois primeiros experimentos, na categoria

Só Água não foi muito, ele foi de 0, 162 para 0, 138.
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6.3.4 Avaliação da Variação do Lambda no Desempenho do CODEC

Neste experimento busca-se avaliar o desempenho da rede frente a modificações do

valor do lambda. Busca-se propor um método onde seja possı́vel ajustar o valor de lambda

em função da quantidade de informação presente na imagem a ser comprimida. A ideia

é que quando a imagem é mais monótona, a exemplo as imagens da categoria Só Água,

é possı́vel comprimi-las mais, já que a degradação provocada pouco afeta a interpretação

da imagem. A Tabela 5 mostra que para a categoria Só Água, no experimento da subseção

6.3.2, é possı́vel obter um PSNR de 36, 393 e uma taxa de compressão de 0, 138. Como

dito, com um PSNR a partir de 30, já não se nota muita diferença de qualidade visual

entre a imagem de entrada e a imagem reconstruı́da. Neste contexto, é possı́vel reduzir

o valor do PSNR, que por consequência reduzirá o valor da taxa de bits. Quando se

está fazendo uma operação com robô subaquático, uma grande porcentagem das imagens

que o equipamento adquire são da classe Só Água. Essa informação poderia estar sendo

comprimida, então nesta subseção busca-se avaliar o impacto de diferentes valores de

lambda escolhidos manualmente no resultado da rede.

Para fazer a análise do impacto de diferentes lambdas na taxa de compressão e na

qualidade visual da imagem, três experimentos envolvendo treinamento e avaliação da

rede foram especificados. Foram realizados novos treinos de ajuste fino na rede original

pré-treinada, com adição de 630 imagens subaquáticas alterando os valores lambdas. Fo-

ram realizados três treinamentos diferentes, onde cada treinamento utilizou um dataset

com uma única categoria de imagem (Só Água, Meio Termo e Praticamente Sem Água) e

lambdas diferentes.

Assim, para os três experimentos optou-se atribuir arbitrariamente (tendo como base

o que foi explicado na seção 4.2 a respeito do ajuste de compensação taxa-distorção):

lambda = 1/20 (para categoria Só Água), lambda = 1/5 (para categoria Meio Termo)

e lambda = 1 (para categoria Prat Sem Água). Para exemplificar, ao atribuir lambda =

1/20 diminui-se a importância da distorção, ou seja, a imagem pode ficar mais distorcida,

já que ela perde a qualidade visual e comprime mais. Neste caso, a Tabela 6 mostra a

especificação de cada treinamento realizado. Vale a pena ressaltar que, as imagens obtidas

para cada grupo, também foram retiradas de alguns vı́deos e de um dataset especı́fico de

imagens subaquáticas 678910.

6Vı́deo 4 - Canal: Biodun Onipede (Link: https://www.youtube.com/watch?v=HoYOB18LMS4ab channel=BiodunOnipede)
7Vı́deo 5 - Canal: Nautilus LIB.. (Link: https://www.youtube.com/watch?v=gpeTipmcwIQ)
8Vı́deo 6 - Canal: Hansueli Holzer (Link: https://www.youtube.com/watch?v=hXLIA0lafks)
9Vı́deo 7 - Canal: Nafees - Nature Videos 8K (Link: https://www.youtube.com/watch?v=Qr1ueT5Jnqk)

10Dataset Especı́fico: https://li-chongyi.github.io/proj benchmark.html
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Tabela 6: Três Treinos com Grupos de Imagens e Lambdas Distintos

Parâmetro Valor

GRUPO 1:

Lambda = 1/20 para

imagens Só Água

Número de Épocas 200

Imagens de Treino (80%) 504

Imagens de Teste (20%) 126

Batch Size 16

Learning Rate 1e-4

Lambda 1/20

Parâmetro Valor

GRUPO 2:

Lambda = 1/5 para

imagens Meio Termo

Número de Épocas 200

Imagens de Treino (80%) 504

Imagens de Teste (20%) 126

Batch Size 16

Learning Rate 1e-4

Lambda 1/5

Parâmetro Valor

GRUPO 3:

Lambda = 1 para

imagens Prat Sem Água

Número de Épocas 200

Imagens de Treino (80%) 504

Imagens de Teste (20%) 126

Batch Size 16

Learning Rate 1e-4

Lambda 1
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Método: Lambda 1/20 Método: Lambda 1/5 Método: Lambda 1

Categoria PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP

Só Água 30,285 0,062 35,256 0,084 39,997 0,167

Meio Termo 29,004 0,069 33,196 0,094 37,168 0,210

Praticamente Sem Água 23,833 0,152 28,436 0,227 32,404 0,501

Indoor 24,691 0,114 30,862 0,155 34,924 0,317

Outdoor 22,672 0,215 27,010 0,297 30,989 0,694

Tabela 7: Valores de PSNR e BPP dos Três Treinamentos com Diferentes Lambdas

Para melhor visualização dos resultados de PSNR e BPP obtidos, foi plotado um

gráfico, conforme a Figura 35.
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Figura 35: Gráfico BPPxPSNR - Lambdas Diferentes
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O parâmetro Lambda pode ser visto como um parâmetro de qualidade, associado ao

impacto da distorção no processo de compactação. Analisando a Tabela 7, quanto mais a

direita, mais se valoriza a qualidade, ou seja, obtém-se um valor maior de PSNR. Contudo,

quanto mais a esquerda, mais se valoriza a taxa de compressão, ou seja, os valores de BPP

são menores. Observando tanto a Tabela 7 quanto o Gráfico na Figura 35, um PSNR de

30, 285 na categoria Só Água é adequado, visto que a maioria das imagens subaquáticas,

em missões com AUVs por exemplo, usualmente são Só Água. Se elas são Só Água, é

possı́vel trabalhar com um lambda na primeira faixa da esquerda, pois ele mantém uma

boa qualidade visual e um baixo valor de taxa de compressão, sendo ele de 0, 062. No

caso do grupo Método: lambda = 1/20, observando a categoria Só Água, a imagem pode

perder a qualidade visual, já que, como comentado, esse tipo de imagem não apresenta

muita informação. Porém, ao avaliar a categoria Praticamente Sem Água o valor de PSNR

é de aproximadamente 24, o que mostra que para essa categoria a perda da qualidade

visual atrapalha, ou seja, a imagem de saı́da não é tão semelhante a imagem de entrada.

Os resultados obtidos respaldam a hipótese de que a rede possa aprender que quanto

menos informação na imagem, maior a possibilidade de compressão. Então, desenvolver

e avaliar um código que faça isso de maneira automática, pode ser pertinente. Manter um

PSNR com um valor que não prejudique a qualidade visual, para todos os casos, pode

trazer grande taxa de compressão principalmente quando se trabalha com imagens com

caracterı́sticas de monotonia, como em imagens Só Água.

Dito isso, na próxima subseção são apresentados os testes e análises utilizando a pro-

posta deste trabalho, onde ajusta-se a compensação taxa-distorção a partir da aplicação

do descritor SIFT à imagem.

6.3.5 Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada Sem e Com Inclusão do SIFT

Como citado no inı́cio da seção 6.3 o dataset de treinamento, utilizado para o presente

teste, sofreu algumas alterações e sua distribuição em relação a medida do SIFT foi mos-

trada na Figura 20(b). Nesse contexto, optou-se por além de fazer o treinamento da rede

com a inclusão do SIFT na Loss, também refazer o teste da subseção 6.3.3 (sem inclusão

do SIFT), com o novo conjunto de dados para justa comparação.

Dois testes foram realizados: o primeiro Fine Tuning Sem SIFT, onde o teste da

subseção 6.3.3 foi repetido com o novo dataset de treino e o segundo Fine Tuning Com

SIFT, onde a equação (9) foi utilizada como função de perda. A Tabela 8 apresenta os

parâmetros utilizados para o treinamento.
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Tabela 8: Parâmetros de Treinamento - Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada Sem e

Com Inclusão do SIFT

Parâmetro Valor

Número de Épocas 200

Imagens de Treino (80%) 7756

Imagens de Teste (20%) 1939

Batch Size 16

Learning Rate 1e-4

Os valores de PSNR e BPP obtidos, após avaliação com o dataset de validação, podem

ser visualizados na Tabela 9.

Original Fine Tuning Sem SIFT Fine Tuning Com SIFT

Categoria PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP

Só Água 41,795 0,124 39,453 0,084 38,623 0,072

Meio Termo 37,111 0,205 35,403 0,162 34,716 0,175

Praticamente Sem Água 32,293 0,488 29,897 0,397 30,047 0,408

Indoor 35,176 0,290 32,715 0,275 32,961 0,277

Outdoor 30,923 0,668 28,348 0,513 28,628 0,534

Tabela 9: Valores de PSNR e BPP do Treino Sem e Com Inclusão do SIFT

Para melhor visualização dos resultados de PSNR e BPP obtidos, foi plotado um

gráfico, conforme a Figura 36.
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Ao analisar a Tabela 9 e a Figura 36, pode-se observar que tanto o teste Fine Tuning

Sem SIFT quanto o teste Fine Tuning Com SIFT obtiveram maior taxa de compressão,

quando comparado ao benchmark estabelecido, em todas as categorias. O SIFT foi uti-

lizado como ferramenta para analisar e quantificar a variabilidade das informações pre-

sentes na imagem. Ao comparar o Fine Tuning Sem SIFT com o Fine Tuning Com SIFT

percebe-se que em termos de BPP há pouca diferença entre eles. No entanto, é possı́vel

notar que há um pequeno ganho na taxa de compressão no experimento Fine Tuning Com

SIFT na categoria Só Água, ou seja, aumentou a compressão deste tipo de imagem.

A Figura 37 mostra a relação entre o SIFT, PSNR e BPP (valores do experimento:

Fine Tuning Com SIFT da Tabela 9). É possı́vel perceber que quanto menor o valor de

SIFT (categoria Só Água), mais compressão é alcançada e a qualidade visual é adequada.

Já as categorias Praticamente Sem Água, Indoor e Outdoor, que possuem uma média

de valor de SIFT semelhante e são imagens com maior quantidade de informação, não

alcançam grande compressão, quando comparado com a categoria mais monótona, como

também perdem um pouco de qualidade visual, mas nada que prejudique o entendimento

da cena.

Figura 37: SIFTxPSNRxBPP





7 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo geral deste trabalho foi estudar e tratar o problema da codificação da trans-

missão de imagem subaquática, visando principalmente métodos que trabalham com Re-

des Autoencoder (encoder-decoder). Constatou-se a importância do assunto no universo

da indústria de petróleo e gás, por exemplo, a existência de trabalhos relacionados a

temática, como também de ferramentas para o desenvolvimento da proposta.

Foi realizada uma revisão dos principais conceitos e ferramentas utilizadas para o

problema de codec. Um levantamento do estado da arte deste tema também foi realizado

e conduziu a escolha de uma rede encoder-decoder como metodologia para tratamento

do problema. Foi proposta uma alternativa para obtenção de imagens subaquáticas para a

construção de um dataset de imagens subaquáticas.

O comportamento da rede Autoencoder Variacional com Hyperprior proposta foi ana-

lisado do ponto de vista de desempenho em termos de redução dimensional para trans-

missão, como também qualidade da imagem de saı́da e nı́vel de compressão atingido. A

sequência de experimentações realizadas permitiram a apropriação e entendimento dos

conceitos.

Portanto, uma proposta de rede da literatura, para compressão de imagens, foi recu-

perada e seu possı́vel impacto foi analisado. Após essa análise, parâmetros da rede foram

alterados com o objetivo de se obter qualidade visual e taxa de compressão adequados

a aplicação. Através dos experimentos de avaliação da variação do lambda no desem-

penho do codec percebeu-se que este parâmetro pode ser melhor ajustado em função da

quantidade de informação presente na imagem. Entendido isso, foi proposto um método

baseado, também, na Rede Autoencoder Variacional, mas em conjunto com uma métrica

capaz de avaliar a quantidade de informação presente em uma imagem.

Como proposta, utilizou-se o SIFT por este ser utilizado para quantificar a quanti-

dade de informação na imagem, sendo possı́vel definir o quanto comprimir a imagem,

mantendo-a com boa qualidade visual. O SIFT não é uma métrica especı́fica para quanti-

ficar informações em imagens, mas os primeiros resultados mostraram que existe a possi-

bilidade de dar continuidade a este estudo, buscando ou até mesmo desenvolvendo outras

métricas para este propósito.



88

Assim, ao utilizar uma arquitetura de compressão, treinada com imagens su-

baquáticas, é possı́vel obter baixas taxas de bits e boa qualidade visual, principalmente

em imagens dentro das categorias Só Água ou Meio Termo. Em relação ao tipo de

imagem onde há predominância de água (Só Água), todos os experimentos mostraram

que mesmo com alta compressão (baixo bpp), a qualidade de reconstrução da imagem

de saı́da não foi perdida, validando a proposta como uma técnica para quantificar a

quantidade geral de informação em imagens subaquáticas a serem compactadas.

O presente trabalho foi realizado com apoio financeiro do Programa de Recursos Hu-

manos da Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural e Biocombustı́veis – PRH-ANP, su-

portado com recursos provenientes do investimento de empresas petrolı́feras qualificadas

na Cláusula de P, D&I da Resolução ANP nº 50/2015. Agradeço ao PRH22 e seus coor-

denadores, os professores: Eder Mateus Nunes Gonçalves, Maria Isabel Corrêa da Silva

Machado e Silvia Silva da Costa Botelho por todo suporte sempre quando necessário.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros enumera-se algumas sugestões. Os tópicos a seguir as elencam:

• Executar uma tarefa de pré-processamento nas imagens para melhoria (ex: tratar a

turbidez como pré-processamento). Por vezes, quando há melhora da imagem antes

da compressão, essa ação facilita a tarefa do compressor;

• Melhorar a distribuição e balanceamento das amostras por categorias de imagens

no dataset subaquático, refletindo as caracterı́sticas de imagens que são capturadas

durante uma missão com veı́culo subaquático não tripulado;

• Utilizar outros métodos quantitativos que indiquem a relação entre imagem original

e imagem reconstruı́da no tocante a qualidade visual, como por exemplo o ı́ndice

de Similaridade Estrutural (SSIM);

• Buscar ou desenvolver outras métricas para quantificação da quantidade de

informação na imagem, estimando a medida de informação e conteúdo da imagem.
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SONAGLIO, R. et al. Tecnologias e técnicas para inspeção de dutos e estruturas
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