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RESUMO

PAULA, Débora Debiaze de. Uso de Deep Learning para Codificacao da Transmissao
de Imagem Subaquatica. 2023. 101 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de P6s-
Graduagao em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Diversas tarefas como a pesquisa, monitoramento dos oceanos, transporte, mineracao
marinha e a exploracdo de petrdleo e gas sdo realizadas com o auxilio de veiculos su-
baquaticos nao tripulados, visto que sua evolugdo tecnoldgica permitiu que realizassem
tarefas cada vez mais complexas e em grandes profundidades. A comunicacao actstica
¢ utilizada para estabelecer comunicacdo subaqudtica sem fio entre o veiculo e a estacao
de apoio, onde se encontra o operador. Porém, esse tipo de comunicacdo é desafiadora
em funcdo da natureza do ambiente subaqudtico, que ocasiona limitagdes nos canais de
comunicacdo devido a largura de banda limitada e atenuagdo de sinal, que resulta em
perda de informacdo. Para aplicacdes em tempo real, essas perdas interferem no enten-
dimento dos eventos. Uma maneira de contornar essa situacdo ¢ mandar essa informacgao
de forma compacta. Em missdes submarinas, as imagens que geralmente sdo armazena-
das possuem pouca possibilidade de uso, devido as suas caracteristicas de ndo variagao.
Determinar a compressao aplicada, de acordo com a quantidade de informacao presente
em uma imagem € uma alternativa. Assim, nessa dissertacdo € proposto um estudo e
aplicacdo da codificagdao de imagens subaquaticas utilizando o Autoencoder Variacional.
A principal vantagem desta técnica de compressdao de imagem € sua baixa distor¢do e
alta taxa de bits. E apresentada uma alternativa para obtencdo de imagens subaquaticas,
devido a dificuldade de adquirir grande quantidade das mesmas. Também € discutido o
uso do SIFT como uma tentativa de métrica para quantificar a variacdo da informagao
em uma imagem. Para avaliacdo da técnica proposta € utilizada a métrica de qualidade
Relacao Sinal-Ruido de Pico (PSNR), como também o Bits por Pixel (BPP) para avaliar
o nivel de compressao alcancado.

Palavras-chave: Codificacdo de Imagens Subaquéticas, Autoencoder Variacional,
Comunicag¢do Subaquatica, Compressao, SIFT, Deep Learning.



ABSTRACT

PAULA, Débora Debiaze de. Use of Deep Learning for Transmission Encoding of
Underwater Image. 2023. 101 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de P6s-Graduagao
em Computacdo. 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 INTRODUCAO

O oceano concentra aproximadamente 96% de toda a dgua presente no planeta Terra,
sendo que 70% da superficie terrestre é coberta por 4gua. O oceano € um recurso na-
tural essencial para o desenvolvimento do mundo desde muito tempo, visto que ele é
responsdavel por prover sustento, abrigar o maior habitat no mundo, e por meio dele rotas
de transporte, comércio e estratégias militares sdo tracadas. Contudo, somente aproxima-
damente 20% do fundo do mar € conhecido, pois ele € classificado como local de dificil
acesso para exploracdo (UITTO, 2001; OLIVEIRA, 2012).

Imagens capturadas em ambientes externos, constantemente, sofrem com a acao de
particulas suspensas no ar, interagindo com os raios de luz ocasionando fendmenos como
espalhamento e absor¢do (SONAGLIO et al., 2017; DUARTE, 2017; GAYA, 2018; CAO;
PENG; COSMAN, 2018; JIANG et al., 2020). No caso de imagens obtidas em ambiente
subaquaticos, percebe-se a presenca de embranquecimento e baixo contraste, o que di-
minui seu entendimento e visibilidade. Um termo bastante utilizado para representar os
efeitos causados pelas interagdes da luz com o meio no qual ela se propaga € turbidez.
As imagens consideradas turvas sao 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 degradacdo de uma imagem e sua posterior
restauracao (HU et al., 2018), que por defini¢c@o € o processo de recuperagdo da aparéncia
original de uma imagem que possui algum grau conhecido (ou estimado) de degradagio.
Para chegar ao resultado de restauracdo demonstrado na Figura 1, os autores utilizaram

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

Imagens Subaquaticas Imagens Restauradas

Figura 1: Comparagdo entre Imagens Subaquaticas (Degradadas) e Imagens Restauradas
(Sem Degradacgao) - (HU et al., 2018) (adaptado)
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Com o crescente uso e importancia de sistemas automaéticos que consigam lidar com
grandes pressoes, transmitir, gravar videos e imagens, observar, examinar € processar
os dados com mais rapidez em ambientes subaquaticos, os Veiculos Subaquaticos Nao
Tripulados, do inglés Underwater Unmanned Vehicles (UUVs) vem ganhando espaco
de utilizacdao (LYNN; BOHLANDER, 1999; LIMA et al., 2004; CHRIST; WERNLI,
2007; COELHO; PAPARELLI, 2010; PEREZ et al., 2015; SONAGLIO et al., 2017). Es-
tes veiculos apresentam como vantagens o baixo custo de produgdo e operacdo, quando
comparados a veiculos tripulados, uma maior versatilidade e maior periodo de operacao
sem interrup¢des. Sao equipamentos que podem ser operados de maneira remota por um
piloto ou sdo capazes de executar sua atividade de modo auténomo, caso possuam um
sistema de controle embarcado. Atualmente, os veiculos ndo tripulados estdo presentes
nos mais diversos segmentos, dentre os setores produtivos, a industria petrolifera é uma
grande usudria de UUVs, pois o equipamento é capaz de capturar imagens em ambientes
de dificil acesso, como em dguas profundas e ultra profundas, ou em tubulacdes e es-
truturas (LAMONICA; JUNIOR, 2019). O veiculo também pode auxiliar nas tarefas de
perfuracdo, construgao, inspecdo e manutengdo de estruturas submersas (PINTO, 2012).
Quando se trata da realizagdo da inspecdo submarina de cascos de embarcacdes (HO-
VER et al., 2012), a utilizagdo de mergulhadores para inspe¢do visual pode ndo assegurar
que a drea total do casco seja completamente examinada. Uma andlise inapropriada da
integridade do casco pode resultar em derramamento de 6leo, mediante defeitos estrutu-
rais decorrentes de corrosdo. Tal incidente gera danos ao meio ambiente, a imagem da
institui¢do 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 € a exposicao do mergulhador.
Dependendo da inspecdo a ser realizada, com o aumento da profundidade, a pressao exer-

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

Os Veiculos Subaquéticos Nao Tripulados sdo classificados em dois grandes grupos
(TAVARES, 2003; CHRIST; WERNLLI, 2007; ROCHA, 2013): os Veiculos Subaquaticos
Operados Remotamente (Remotely Operated Vehicles — ROVs), e os Veiculos Su-
baquaticos Autonomos (Autonomous Underwater Vehicles — AUVs). Atualmente, com o
avanco e aumento de capacidade dos AUVs, a tendéncia € que as operagdes se tornem
cada vez mais autébnomas (HOLLINGER et al., 2012). Diferentemente do ROV, o
AUV nao necessita de um cordao umbilical para conexdo com a superficie. Embora em
alguns casos se faca necessario o uso de uma embarcagdo de apoio, o equipamento nao
sofre interacdo humana durante a operacdo de aquisicdo dos dados e, assim, a 4rea de
exploracdo € largamente expandida para operacdes em ambientes hostis (YUH, 2000;
ALT, 2003; CHRIST; WERNLI, 2007; WYNN et al., 2014; NUNES, 2016). Com os
sensores presentes no veiculo, € possivel realizar a aquisicdo de dados referenciados
no espaco € no tempo, que sao lUteis para mapeamentos e inspe¢des de equipamentos

e dutos submarinos, por exemplo, em profundidades nas quais a operagdao poderia ser
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arriscada ou até invidvel com veiculos operados remotamente ou tripulados (NUNES,
2016). Mesmo com algumas vantagens do AUV em relacio ao ROV, as operacoes
com o veiculo autbnomo costumam ser criticas, seja pela seguranca da operacdo ou
complexidade da missdo (HOLLINGER et al., 2012). Entdao, monitorar a missdo na
superficie torna-se necessdrio e importante (CHRIST; WERNLI, 2007; TEO; GOH;
CHAL 2014; ALLOTTA et al., 2016; ZHANG et al., 2019).

Neste contexto, para uma boa execucdo da tarefa, reducdo de riscos e posterior
andlise, o operador é dependente da boa transmissdo das imagens e informagdes su-
baqudticas pelo modem acustico, seja para a superficie, ou para outros equipamentos.
A imagem desempenha um papel essencial nas pesquisas de coleta e transmissdo de
dados subaqudticos, sendo uma importante fonte de informacgao qualitativa. No entanto,
os robds subaquéticos ainda encaram problemas relacionados a comunica¢do (ZHANG
et al., 2015; SALTAREN; BARROSO; YAKRANGI, 2018), ji que sua transmissao
para a superficie € dificultada pela largura de banda reduzida, caracteristica inerente a
comunicagao acustica subaquatica. O canal de comunicagdo € limitado em largura de
banda devido a atenuacdo do som pela 4gua do mar, como também devido a interacao
com a superficie e o fundo do oceano. A velocidade de propagacdo do som ! na 4gua é
baixa, o que gera alta laténcia > nas transmissdes actsticas subaqudticas dificultando a
sua utilizacdo em tarefas criticas (III; ZORZI, 2010; YANG, 2012; MACHADO, 2016;
ZANAJ et al., 2020). De modo geral, o canal de comunica¢ao subaquatico nao suporta
boas resolugdes de imagens (ARABURA, 2012; RUBINO et al., 2015; ZHANG et al.,

2019) sendo necessdria a compressao dos dados da imagem antes da transmissao.

A compactagdo dos dados, que sdo transmitidos pelo modem acustico, pode reduzir o
consumo energético do veiculo causado pelo sistema de comunicagdo (HOSSEINI, 2012;
SHRAVANA; VEENA, 2017; CORREA et al., 2020), como também poupar espaco de
armazenamento e tempo de transmissao (MAHDI; MOHAMMED; MOHAMED, 2012;
INDEX, 2016; WU; SINGHAL; KRAHENBUHL, 2018; CORREA et al., 2020). Para
isso, mecanismos de Compressao de Dados (CD) vem sendo utilizados (ZHANG et al.,
2019; ZHUANG et al., 2019; HE et al., 2020; KRISHNARAIJ et al., 2020; YASUKAWA
etal., 2021; INOUE et al., 2021). Os algoritmos responsaveis pela compressdo da imagem
precisam definir um codificador para compactacdo e um decodificador para reconstrucao
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 nimero de bits possivel (WU; SINGHAL; KRAHENBUHL,

'A velocidade de propagacdo do som é definida como a distidncia que o som percorre (se propaga)
em um determinado intervalo de tempo, sendo que ela varia de acordo com a profundidade, salinidade e
temperatura.

’Laténcia expressa atraso. Por defini¢iio laténcia é a quantidade de atraso (tempo) que determinada
requisicdo leva para ser transmitida de um ponto a outro.
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2018). Quando aplicado ao trabalho com imagens subaquaticas, um dos desafios do codec
é diminuir a taxa de bits® da imagem, enquanto preserva a qualidade da imagem compac-
tada o maximo possivel. Tal ac@o torna o fluxo de bits mais adequado para transmissao
subaquatica de baixa taxa de bits. De modo geral, os algoritmos de compressdao encon-
tram um equilibrio entre a taxa de compressao e o erro de reconstru¢ao (WU; SINGHAL;
KRAHENBUHL, 2018).

Métodos populares de compressao 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 distor¢oes ja exis-
tentes e proprias das imagens subaqudticas. Estas técnicas foram desenvolvidas usando
codificacdo de transformacdo (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 atengdo significativa
(MISHRA; SINGH; SINGH, 2022) e seus avancos recentes comprovam a eficiéncia do
aprendizado profundo na compressao de imagens (MISHRA; SINGH; SINGH, 2022), em
relacdo aos métodos tradicionais de compressao (TODERICI et al., 2015; SENTO, 2016;
THEIS et al., 2017; BALLE 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 € a escolha de sua funcdo de perda (GHODRATT et al., 2019; BRUCKERT et
al., 2021).

A Funcdo de Perda ou Loss Function desempenha um papel importante em qualquer
modelo DL, pois ela define um objetivo em relacdo ao qual o desempenho do modelo é
avaliado e os parametros aprendidos pelo modelo sdo determinados, minimizando uma
func¢do 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 reducdo de dimensionalidade para produzir representacdes 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 espago na area de compressao de imagens
devido ao desempenho notdvel e bons resultados de taxa de compressao e qualidade visual
da imagem alcangados (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 sio processados em um determinado periodo de tempo.
Quanto maior for a taxa de bits, melhor a qualidade da imagem. Porém, o tamanho da imagem serd maior e
sera necessario maior espaco no disco para armazenamento, e quanto menor a taxa de bits menos qualidade
e menor espago de disco serd utilizado.
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informacdo que, no caso de imagens subaquaticas, resulta em transmissido dos dados de
forma mais rapida sem, contudo, prejudicar a qualidade da imagem reconstruida. Neste
cendrio, novos métodos baseados no aprendizado eficiente de compressdo de imagens
subaquadticas buscam alcancgar eficiéncia de codificacdo e qualidade de reconstrucdo da
imagem, tornando-se o estado-da-arte em técnicas de codificacdo de imagens para com-
pactar dados para comunicacdes confidveis (YUAN et al., 2021).

Devido ao desafio que o ambiente subaquitico impde para a transmissao de
informacdes, Ahn et al. (AHN et al., 2018) propdem que ao observar o fundo do mar,
um AUV captura muitas imagens; no entanto, imagens sem criaturas ou objetos sdo de
baixa prioridade para a missdo. Para realizar uma missdao 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 embarcacdo de apoio da superficie. O processo de selecdo evita
a transmissdo de imagens com pouca informacgao que contém apenas areia plana no fundo
do mar, por exemplo. Assim, o problema de comunicacao actstica pode ser tratado a
partir da selecdo de imagens interessantes e consequente compressao (AHN et al., 2018).

Selecionar caracteristicas importantes em uma imagem € um problema bem conhe-
cido em computacdo. Na literatura, muitos métodos foram propostos para descri¢do de
features (DREWS, 2008; MUKHERIJEE; 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 caracteristicos salientes
em uma imagem, proposto por (LOWE, 2004a, 2004b), especificando e quantificando o
conteido da mesma. Apds a sua proposicao varias variantes de SIFT foram apresenta-
das, como descrito em (WU et al., 2013a; MUKHERIJEE; WU; WANG, 2015; GIVEKI;
SOLTANSHAHI; MONTAZER, 2017).

Neste contexto, pode-se propor uma técnica que quantifique a quantidade geral de
informag¢@o em uma imagem, o que ajudard, por meio da alteracio da loss function, o mo-
delo de compressdo a aprender se ird comprimir mais ou menos a imagem, dependendo

do nivel de informacgdo quantificada.

Desta forma, com este trabalho de dissertacdo, busca-se estudar o problema da
codificacdo da transmissdo de imagem subaquética, com enfoque em desempenho, ou
seja, se deseja reduzir tanto a complexidade no tempo, como a complexidade no espago
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 consideracio as caracteristicas da imagem

quantificada pelo SIFT.
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1.1 Definicao do Problema

A comunicacdo entre rob0s e operadores ou outros robos ¢ particularmente desafia-
dora debaixo d’agua, visto que em ambiente subaqudtico o sinal € rapidamente atenuado
(FARR et al., 2010; ZHANG et al., 2019). Devido aos recursos de armazenamento limita-
dos dos veiculos subaqudticos e a largura de banda restrita da comunicagdo subaqudtica,
uma alta taxa de compressdo € necessdria quando imagens ou videos sdo transmitidos
para a superficie em tempo real. A Figura 2 descreve o contexto desta dissertagdo onde, a
dois quilémetros de profundidade realiza-se uma missao com AUVs. Nesta profundidade
localiza-se o Emissor de um modem acustico, junto com o AUV, que estd transmitindo
imagens com determinado tamanho de bytes (imagem original). O Receptor, do modem,
na embarcagdo de controle recebe essa informagdo em seu tamanho original, o que auxilia

a visibilidade do operador na embarcagao.

Rl - et

Embarcacdo de »
Apoio

Figura 2: Defini¢do do Problema (SHELAR; MAHALLE; SHINDE, 2020) (adaptada)
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A comunicagdo subaquética acustica sem fio, realizada pelo modem actstico, possui
algumas limitacdes e restricdes impostas pelo canal de comunicagdo que sio: atenuagao,
atraso de propagacdo e baixa velocidade do sinal. Enquanto que, a atenuagdo € a perda
gradual de intensidade a medida que um sinal se move por um meio, que é maior no
liquido quando comparado ao ar, o atraso de propagacdo estd diretamente relacionado
com o tempo de propagacdo do sinal no meio de transmissdo e a baixa velocidade se
refere a comunicacdo que € feita a uma baixa taxa de bits.

Os sinais actsticos se tornam a op¢do mais adequada para os AUVs pois, € possivel
estabelecer comunicagdo com os operadores ao longo de vérios quilometros. J4 que, as
frequéncias de comunicac@o embaixo d’dgua sdo de apenas dezenas de kH z (< 50k H z),
os canais acusticos 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 informacao a
ser enviada, devido a velocidade do som na dgua (MURPHY, 2012; ZHANG et al., 2019).
Para exemplificar, uma imagem subaquatica de 1 MB (8 Mbit) transmitida em um canal
acustico de baixa largura de banda, a uma taxa de ondas acusticas de 20 a 100 kbps, le-
vard aproximadamente 80s para que seja transmitida de um veiculo subaquético para uma
embarcacdo de apoio. Portanto, comunicagdes acusticas de baixa largura de banda im-
pedem a transmissdo de imagens em tempo real, sendo extremamente necessario projetar
algoritmos de compressdo de imagem especificos que sejam adequados para transmissao
em tempo real por meio de comunicacdo acustica subaquatica, mantendo a qualidade vi-
sual da imagem (ZHANG et al., 2019). Estes algoritmos deverao considerar a quantidade
de informacao da imagem ao escolher o nivel de compactagdo sem prejudicar a qualidade

da imagem transmitida.

1.2 Objetivo Geral

A presente dissertacao de mestrado tem como objetivo averiguar o uso de Redes Au-
toencoder no processo de codificacdo de imagens subaquaticas, aplicando uma funcao de
perda que tenha em vista a quantificacdo de informacdo da imagem. O modelo devera
ser capaz de obter boas taxas de compressdo associadas a boa qualidade visual da ima-
gem, sem acentuar a degradacao da imagem codificada. A proposta serd validada em um

conjunto de imagens reais resultantes de cenas subaquaticas.

1.3 Objetivos Especificos
Podem-se destacar os seguintes objetivos especificos:

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

codec;

* Criar um dataset de imagens subaquaticas;
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Testar modelo proposto em dataset subaquético, analisando métricas de qualidade

de imagem reconstruida e taxas de compressao;

Analisar a utilizacdo do SIFT como uma métrica para quantificar a diversidade de

informacao presente na imagem;

Verificar a acdo e comportamento do SIFT quando aplicado em imagens ndo su-

baquaticas e imagens subaquaticas;
Incluir o SIFT na loss de treinamento;

Testar modelo, com SIFT incluso, em dataset subaquético, analisando métricas de

qualidade de imagem reconstruida e taxas de compressao.

Organizacao da Dissertacao

Além do presente capitulo, este trabalho estd dividido da seguinte maneira:

O Capitulo 2 introduz a fundamentagdo tedrica acerca dos principais topicos estu-

dados para o desenvolvimento desta dissertacdo;

No Capitulo 3 € apresentada a descricdo de alguns dos trabalhos relacionados ao

uso de deep learning para codificacao de imagens;

Os Capitulos 4 e 5 apresentam a metodologia proposta, ou seja, as descricdes das

abordagens utilizadas no desenvolvimento deste trabalho;

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

dos obtidos;

O Capitulo 7 apresenta as consideracdes finais juntamente com as sugestdes de

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo apresenta a fundamentacao tedrica e as ferramentas utilizadas no

desenvolvimento do trabalho.

2.1 CODEC: Codificador/Decodificador de Imagens e Videos

Com o crescente uso das midias digitais, tornou-se necessdrio contornar a dimensao
dos arquivos de imagem e video digitais com a ado¢@o de padrdes de compressdo, que
permitam a operacionalidade entre os diferentes equipamentos de diversos fabricantes
(ARABURA, 2012). A compressio de dados' é o processo de reduzir a informagio em
um tamanho menor que o tamanho original (HUNG, 2007). Tal acdo viabiliza a trans-
missdo e o armazenamento dos dados de maneira mais rdpida, compacta e eficiente, pois
contém um ndmero menor de dados e a "mesma” informac¢do, quando se considera o
mecanismo de compressdo de dados com perdas (HUNG, 2007). Os mecanismos de
compressao podem ser sem perda (lossless), nos quais o resultado do processo de des-
compressao gera dados exatamente iguais aos dados originais, ou com perda (lossy) onde
sO € possivel recuperar uma aproximagdo dos dados originais (CORREA et al., 2020).
Com relacao ao desempenho, as técnicas de compressao podem ser analisadas mediante
a Taxa de Compressao, do inglés Compression Ratio (CR) (SUBRAMANYA, 2001; RI-
BAS et al., 2008), dada por (1):

TamanhoDalmagemOriginal

CompressionRatio = 1
b TamanhoDalmagemComprimida M

A principal meta dos algoritmos de compressao € produzir uma representacdo digital
do sinal, para que, depois de decodificada e reproduzida, as perdas sejam minimizadas.
Essas perdas devem estar dentro de determinado limiar, imperceptivel ou indiferente ao
receptor, buscando sempre a menor taxa de bits (bit rate) possivel. Como o valor de
cada pixel da imagem original é, normalmente, representado por um byte, o processo de
compressao, efetivamente, ocorre quando representa-se cada pixel por uma quantidade
menor de bits (ARABURA, 2012).

!Codificar uma imagem é compacté-la em cédigo bindrio (bits).
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2.1.1 Conceitos de Compressao da Informacao

Nesta subsec¢do sao apresentados alguns dos conceitos basicos que envolvem a com-

pressao da informagao.

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 varios canais, geralmente 3 para imagens coloridas, podendo ser 1
para imagens monocromaticas (preto e branco) e 4 caso inclua a transparéncia, também
conhecido como canal alfa. Cada quadro possui um nimero fixo de pixels na dire¢ao
horizontal e vertical. O nimero de pixels em cada dire¢cao é chamado de resolucdo. A
resolucao € um valor variado, sendo que algumas resolugdes sdo padronizadas, como por
exemplo: VGA (640 x 480) e Full HD 1080p (1920 x 1080). A Resolucdo Espacial da
imagem € determinada pelo ndmero de pixels por area da imagem, ou seja, pela dimensao
do pixel na imagem. Quanto mais pixels uma imagem tiver, maior € a sua resolucio e me-
lhor a sua qualidade. O processo de quantizacao representa o valor medido de um pixel,
aproximando-o por meio de um valor inteiro (ARABURA, 2012; TEIXEIRA, 2014).

2.1.1.2 Video

Um video caracteriza-se por uma sequéncia de imagens (quadros) ordenadas no
tempo. Para dar uma impressdo de movimento a quem estiver assistindo a um video,
os quadros devem ser apresentados sucessivamente (TEIXEIRA, 2014). A taxa em que
os quadros sdo apresentados é dado o nome de quadros por segundo ou fps, do inglés
frames per second. A taxa mais comum usada para videos digitais € de 30 fps (TEI-
XEIRA, 2014). Quando a taxa de quadros ou campos € suficiente (acima de 20 fps), ndo
se percebe a descontinuidade entre um quadro e outro (ARABURA, 2012).

2.1.1.3 Amostragem e Quantizacao

Amostragem € a escolha de um conjunto de pontos dentro de um espago real que
irdo compor uma imagem digital. Definir a amostragem € conseguir selecionar pequenos
conjuntos de espacos de forma que, devidamente arranjados, estes conjuntos se tornem
a imagem. A amostragem estd diretamente ligada com a quantidade de informacao que
se deseja guardar. Quanto maior a amostragem, mais detalhes se tem da imagem e con-
sequentemente maior serd o espago necessario para o armazenamento. Para executar a
amostragem sobre uma imagem real é necessario definir uma grade de amostragem. Essa
grade ¢é aplicada sobre a imagem de forma que cada célula da grade contenha uma sub-
imagem (MENDES, ANDRE CRUZ e ALENCAR, MAYCOL DE, 2012; TEIXEIRA,
2014). Dentro de cada uma desta sub-imagens € escolhida uma cor, sendo este processo
conhecido como quantizacio (MENDES, ANDRE CRUZ e ALENCAR, MAYCOL DE,
2012).
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O processo de quantizacao considera cada uma das cores dentro de uma sub-imagem e
escolhe uma. Basicamente, o que a técnica de quantizacao faz € buscar uma cor média que
consiga representar bem as cores de um espaco delimitado (MENDES, ANDRE CRUZ
e ALENCAR, MAYCOL DE, 2012). Ao quantizar um sinal, € inserido um erro, pois a
representacdo do sinal passa a ser aproximada e ndo exata. A informacdo original é des-
cartada e se guarda apenas o necessario para se fazer a operagdo inversa da quantizagao.

A quantizacao € um método de compressao de imagens no qual o principio bésico é
dividir o fluxo de dados em blocos chamados vetores. No caso de uma imagem, o vetor
¢ um pequeno bloco retangular ou quadrado de pixels de tamanho fixo chamado vetor
imagem. Define-se como diciondrio de codificacdo (codebook) um conjunto de vetores
padrdes de tamanho fixo, que estd disponivel na codificacdo e decodificagdo. Para cada
vetor imagem de entrada, o codebook é consultado e o vetor padrdo mais proéximo €
selecionado. Com isso, apenas o indice do vetor padrdo € transferido. Assim, a imagem

passa a ser representada por uma sequéncia de indices (RIBAS et al., 2008).

il R Codebook
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7 l—-:| Imagem Original
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1 E[:.] Imagem Quantizada
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7 O] Imagem Desquantizada

Figura 3: Processo de Quantiza¢do®

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
pedacos de 4 pixels consecutivos®. Tendo como base de quantizacio (Codebook) os ve-
tores representados a esquerda da imagem, foi possivel quantizar a imagem gerando os
codigos [0 3 6 2 4 0]. Aplicando o processo inverso (substituindo os codigos pelo ve-
tor de pixels), obtém-se a imagem desquantizada. Nota-se que a imagem desquantizada
¢ diferente da imagem original, mostrando que um erro foi introduzido no processo de

quantizagdo/desquantiza¢io?.

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 varidvel aleatdria, que quantifica o valor

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

ZParte da tese em: https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/37945/37945_3.PDF
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pia é utilizado para medi¢do de ordem ou quantidade da informacdo. Considerando uma
varidvel discreta aleatdria x que possui uma distribuicdo probabilistica p, = (p1, ..., Pn)s
a sua quantidade de informacéo é dada pelo valor de entropia definido por H(x) que pode

ser calculado pela seguinte equacao (PAULO, 2018):
H(z) = — ZPz‘lOQﬂ% 2)
i=1

Quando aplicado a imagens, considera-se n como sendo o nimero maximo de in-
tensidade e p; a probabilidade de entropia para uma determinada intensidade de pixel,
ou seja, € a probabilidade de um determinado simbolo (pixel) ocorrer. Assim, tem-se p;

equivalente a:

o FrequenciaDalntensidade DoPixel
pi= QuantidadeT otal DePixels

Portanto, baixo contraste e baixa varia¢do de intensidade determina uma imagem com

3)

pouca informacgdo (baixa entropia) e uma alta organizacdo (ex: imagem toda branca),
logo, sua resposta entrépica H(x), tende a 0. J4 imagens com alto valor de contraste e
alta variacdo dos pixels (ex: imagem de uma cidade) tendem a apresentar uma resposta
que pode chegar a H ()0, = l0ga(n), ou seja, uma imagem com muita informagdo (alta
entropia) (PAULO, 2018).

2.1.1.5 Compressao de Dados

A compressdo de dados consiste na utilizacdo de um conjunto de métodos com o in-
tuito de reduzir o tamanho de um arquivo. A informacao € transmitida através de simbolos
de um alfabeto. No caso da escrita, o alfabeto pode ser o alfabeto latino e os simbolos
sdo as letras. No caso de uma imagem, os pixels sao os simbolos e o alfabeto sdo os
valores que um pixel pode assumir (um caso comum € entre 0 e 255) (TEIXEIRA, 2014).
Ao juntar varios simbolos se tem uma mensagem. Como exemplo, seja um arquivo texto

contendo 32 caracteres:
AAAAAHHHFGGGGBBPEEECCCCCCDLLLLRR

E necessdrio determinar a quantidade de simbolos idénticos existentes no texto, sendo
que cada um dos simbolos idénticos do texto € substituida por um ndmero indicando
a frequéncia do simbolo em questao (UNITINS, 2022). Assim, o texto exemplificado

anteriormente seria compactado como:
SA3H1F4G2B1P3E6C1D4L2R

Essa representacdo compactada do exemplo possui 22 caracteres, o que resulta em
uma economia de 10 byfes (levando em consideracdo que cada caractere ocupa 1 byte de

memoria).
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2.1.1.6  Codificacao de Huffman

Em 1952, Huffiman propds a primeira técnica de compressdo sem perdas. Nesta
técnica € calculada a frequéncia relativa de cada simbolo (pixel), que € codificado em
funcdo da sua probabilidade de ocorréncia. Os simbolos que ocorrem mais frequente-
mente sdo codificados com um menor nimero de bits, enquanto 0s que ocorrem com
menor frequéncia sdo codificados com um ndmero de bits relativamente maior (GON-
ZALEZ; WOODS, 2000; RIBAS et al., 2008). A codificacdo Huffman é considerada
Otima, desde que os simbolos sejam codificados um por vez. Contudo, ela ndo resulta
em uma alta taxa de compressao, visto que os simbolos ndo possuem um padrao fixo de

probabilidades e isso causa uma expansao dos dados codificados.

2.1.1.7 Codificacao/Decodificacao Aritmética

A Codificacao/Decodificacdo Aritmética, do inglés Arithmetic Encoding/Decoding é
um algoritmo sem perdas (lossless) que usa um nimero baixo de bits para compactar
dados. Como a codificagdo de Huffiman, a Codificacdo Aritmética é uma técnica es-
tatistica. Porém, ao invés de codificar cada simbolo individualmente, uma palavra de
codigo aritmético (em um intervalo de ndmeros reais entre 0 e 1) € atribuida a uma
sequéncia de simbolos (SUBRAMANYA, 2001; RIBAS et al., 2008).

Uma razdo pela qual os algoritmos codificagdo/decodificacdo aritmética reduzem o
numero de bits € que a mensagem € inteiramente codificada usando um tnico nimero
entre 0 e 1. Cada simbolo na mensagem recebe um subintervalo no intervalo 0-1, corres-
pondente a sua probabilidade. Para calcular a probabilidade de cada simbolo, uma tabela
de frequéncia deve ser fornecida como entrada para o algoritmo. Esta tabela mapeia cada
caractere relacionado a sua frequéncia. Usando a tabela de frequéncias, a probabilidade
de ocorréncia de cada simbolo é calculada. Quanto mais frequente o simbolo, menor o
nimero de bits que lhe é atribuido. Como resultado, o ndmero 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 codificacdo apenas a mensagem que se
deseja codificar e sua tabela de frequéncia. Ja para sua decodificacdo é necessario o valor
unico que codifica a mensagem, a tabela de frequéncia, que deve ser idéntica a utilizada
para codificagdo e o numero de simbolos na mensagem original (AHMED GAD, 2021).
Este tipo de codificagao oferece maior eficiéncia e flexibilidade, quando comparado com
outros métodos de codificacdo, como o Huffiman. Porém, a codificacdo aritmética apre-
senta maior complexidade e menor possibilidade de recuperacdo 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 compressdo de imagem com perdas
baseada em Transformada Discreta de Cosseno (DCT) codificada por Huffman, que foi
desenvolvida ha mais de trés décadas. Ja o JPEG 2000 foi criado com a inten¢do de
suceder ao JPEG, usando a Transformacdo Wavelet em vez de DCT. Por fim, o WebP
também tem recursos aprimorados em relagdo ao padrio JPEG, como codificagdo de
previsdo e quantizacao adaptativa, enquanto permanece computacionalmente eficiente na
codificacdo e decodificacao (AKYAZI; EBRAHIMI, 2019b).

2.1.1.9 Otimizacao da Taxa-Distorcao

Quando se deseja decidir qual a melhor escolha para comprimir uma informagao o
codificador utiliza a chamada Otimiza¢do da Taxa-Distor¢ao, do inglés: 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 codificacdo que retorne a minima
distor¢do possivel da imagem. Se S representa todos os modos de codificacio possiveis e
© € um elemento de S, pode-se dizer que 7€S.

Entao:

i* = argmin;.sD(1)

4

onde * é 0 modo Gtimo que minimiza a distor¢do, D(i) é a distor¢do obtida com o
modo i, R(i) é a taxa de bits do modo i e Ry € a taxa de bits limite (PENNY, 2016;
FILHO, 2019).

2.1.1.10 Avaliacao de Desempenho da Compressao

As solucdes de codificacdo de imagem, usualmente, sdo avaliadas por dois aspectos:
o primeiro € a eficiéncia de compressao, comumente medida pelo numero de bits, quanto
menos melhor. A segunda é a perda ocorrida, comumente medida pela qualidade da
imagem reconstruida em compara¢do com a imagem original, sendo quanto maior, melhor
(LIU et al., 2020).

* Bits por Pixel (BPP)

O BPP, do inglés Bits per Pixel, denota o numero de bits por pixel, sendo a quantidade
de memoria considerada para armazenar um pixel. O ndimero de cores diferentes em uma
imagem depende do bits por pixel. Normalmente as imagens sdo quantizadas em 8 bits

por pixel, ou seja para cada pixel, ha uma necessidade de 8 bits na memoria.
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* Relac¢do Sinal-Ruido de Pico (PSNR)

O PSNR, do inglés Peak Signal to Noise Ratio, ¢ a métrica mais simples e comu-
mente utilizada para avaliar a distor¢do de uma imagem apds ser comprimida. Quanto
maior o PSNR, melhor qualidade a imagem contém. Para calcular o PSNR, o MSE (Erro
Quadratico Médio) € calculado em primeiro lugar. O MSE € a diferenca 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; PANCHOLLI, 2015; JUNG, 2021).

2.2 Comunicacao Subaquatica

Um dos elementos mais importantes em veiculos subaquaticos como os ROVs sao
os cabos usados para a comunica¢do com o mundo exterior. O sistema de comunicagao
entre o0 ROV e seus operadores € usualmente executado por cabos constituidos por fibra
Optica e cabos de poténcia. Estes cabos, também chamados de cabos umbilicais, realizam
a transmissao das informagdes dos sensores presentes no ROV aos operadores (FALCAO;
ANTUNES, 2020). Os AUVs estendem e complementam as capacidades dos ROVs ja que
eles permitem uma melhor manobrabilidade, podem ser operados a uma distancia maior
e operam abaixo do gelo, como também em aguas profundas (GIODINI; SPEK; DOL,
2015). A comunicagdo subaqudtica entre o AUV e a estacdo de controle é necessaria
para que o operador monitore o status do veiculo, sendo que usualmente para esse tipo de
veiculo a comunicagdo € estabelecida através de modem acustico (CHRIST; WERNLI,
2007; MARQUES et al., 2007; RODRIGUEZ, 2016).

Os modems subaquaticos, que transmitem e recebem sinais debaixo d’agua, incluem
transdutores eletroacusticos para receber e transmitir sinais sonoros na dgua, convertendo
energia elétrica em energia acustica e/ou energia acustica em energia elétrica (GIODINI;
SPEK; DOL, 2015). A implementagdo deste tipo de tecnologia estd crescendo de maneira
exponencial no setor comercial e existe a necessidade de torni-la mais competitiva através
da reducdo dos custos dos equipamentos e aumento de seu desempenho. As maiores
dificuldades nesse tipo de comunicacdo sdo as caracteristicas do ambiente subaquéatico
que causam ruido, atenuam e degradam o sinal ao longo da sua propagacdao (MACHADO,
2016; NUNES, 2016).
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A comunicag¢do subaqudtica sem fio estd dividida em trés grupos: Comunicac¢ado Ele-
tromagnética, Optica e Aciistica, mas este tltimo método, na prética, é o mais vidvel
devido aos problemas encontrados nos dois primeiros. A transmissdo eletromagnética
apresenta a desvantagem da alta atenuacdo do sinal na dgua, devido a absorcdo do meio
que aumenta com a frequéncia. Até em baixas frequéncias a poténcia necessiria para
essas transmissoes € invidvel. Ja a transmissdo Optica apresenta alta taxa de transmissao
com baixo consumo de energia, mas com o inconveniente do curto alcance, ocasionado
pela absor¢do e espalhamento da luz. As aplicacdes, apesar de funcionarem bem em cur-
tas distancias, sdo limitadas por essa mesma caracteristica de alcance de poucos metros,
mesmo em dguas limpidas, o que as torna ineficazes em operagdes que envolvam grandes
distancias (VASILESCU et al., 2005; RIBEIRO, 2012; MACHADO, 2016).

2.2.1 Comunicac¢io Acustica

As comunicagdes acusticas subaquaticas t€ém sido alvo de vastas pesquisas e impor-
tantes desenvolvimentos (GIODINI; SPEK; DOL, 2015; YANG; XIAO; LI, 2021). As
transmissoes acusticas sao diretamente influenciadas pela velocidade do som, que na dgua
¢ em torno de 1.500 m/s, o que € quatro vezes mais rapido que a velocidade do som no ar.
Porém, isso ainda € cinco ordens de grandeza menor do que a velocidade das ondas eletro-
magnéticas no ar. Apesar de as comunicagdes acusticas oferecerem transmissoes de longo
alcance (até 20 km), elas ainda possuem algumas limitacdes, como: a velocidade do som
na dgua € varidvel e dependente da pressao (profundidade), densidade, turbuléncia, maré,
ruido ambiente, correntes marinhas, temperatura e salinidade (URICK, 1983; LEAO et
al., 2012; RIBEIRO, 2012). A combinag¢do destas caracteristicas faz com que a dire¢ao
e velocidade do som na dgua varie desde a superficie ao fundo, propagando-se através
de caminhos curvos, devido a refracdo causada por camadas com diferentes velocidades
(RIBEIRO, 2012; NUNES, 2016; ANTONIO, 2016). Mesmo com as limitagdes impostas
pelo ambiente marinho, a implementacdo mais eficaz de uma comunicacao subaquatica
¢ feita através de ondas acusticas (LANBO; SHENGLI; JUN-HONG, 2008; RIBEIRO,
2012).

Usualmente, a comunicagdo dos AUVs € estabelecida através de modem acustico
(CHRIST; WERNLI, 2007; MARQUES et al., 2007; RODRIGUEZ, 2016). Este equi-
pamento de comunicagdo subaquética, que € constituido por dois modulos (emissor e
receptor), apresenta bom desempenho no que diz respeito a velocidade de dados e ao
seu baixo consumo, permitindo estabelecer comunicacdo sem fio em tempo real (MA-
CHADOQO, 2016). Ademais, os sistemas de comunicagdo acustica, de frequéncia por ondas
de radio e de satélite oferecem a capacidade de monitorar e redirecionar as missoes de

AUV em todo o mundo a partir de um navio ou de uma base onshore (NUNES, 2016).
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A comunicagdo subaqudtica acustica entre dois pontos € dividida em dois tipos: uni-
direcional (Figura 4) e bidirecional (Figura 5). Na comunicacdo unidirecional somente
um ponto € capaz de receber ondas acusticas, a0 passo que na comunicagao bidirecio-
nal ambos os pontos podem receber e enviar. Assim, torna-se necessério o uso de duas

frequéncias diferentes, uma para transmissio e outra para recep¢io (ANTONIO, 2016).

Agua

Circuito
Receptor

=0

Transdutor R

(o=

Circuito
Tranzmizsor

Transduar Tx

Figura 4: Sistema de Comunicacao Actstica Unidirecional (ANT()NIO, 2016) (adaptado)
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Figura 5: Sistema de Comunicacdo Acustica Bidirecional (ANTONIO, 2016) (adaptado)

2.2.1.1 Largura de Banda de um Canal Acistico

A largura de banda disponivel nas comunica¢des subaqudticas € afetada pela vari-
abilidade da frequéncia do canal acustico, que diminui com a distancia. Isso acontece
principalmente devido as perdas na transmissao do som e ruidos captados pelo receptor,

causados principalmente pelo espalhamento da energia e absor¢do do som na 4gua.

A perda de energia depende da distincia entre o transmissor (emissor) e receptor, e au-
menta também com a frequéncia (RIBEIRO, 2012). O ruido ambiente em alto mar € pre-
dominante e sua densidade espectral diminui em 20 dB/década. Assim, as dependéncias
entre largura de banda, alcance transmissor-receptor € SNR (Signal/Noise Ratio) no re-
ceptor sao mostradas na Figura 6 (STOJANOVIC, 2003; RIBEIRO, 2012).
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Figura 6: Alcance Dependente da Frequéncia e o Sinal/Ruido (RIBEIRO, 2012)

A relacdo entre o SNR e a frequéncia € apresentada na Figura 6 para quatro distancias
diferentes: 5 km, 10 km, 50 km e 100 km. Quanto maior a distdncia entre o transmissor
e o receptor, menor € a largura de banda disponivel. A Tabela 1 mostra a relacio entre a
largura de banda do canal actstico e a distancia (STOJANOVIC, 2003; RIBEIRO, 2012).

Tabela 1: Relagao 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 acusticas sao afetadas por ruidos causados por obstdculos e turbuléncias. A
perda pela absorcdo sonora é outra caracteristica importante, fazendo com que a largura
de banda e a frequéncia central do canal acustico sejam varidveis e diminuam com a
distancia. Essa limitacdo restringe o alcance ttil para poucos quilometros e as frequéncias
de transmissao para menos de 30 kHz. Isto implica em taxas baixas de transmissao,
normalmente em torno de 5 kbps (STOJANOVIC, 2007; RIBEIRO, 2012).
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2.3 Aprendizado de Maquina com Redes Neurais

O aprendizado de maquina convencional geralmente usa métodos de otimizagdo e
descida de gradiente para aprender modelos parametrizados. Exemplos de tais modelos
incluem a Reducdo de Dimensionalidade (HAYKIN, 2009; AGGARWAL et al., 2018).
Redes neurais também sdo modelos parametrizados que sao aprendidos com métodos
de otimizagdo continua, os quais sdo representados através de grafos orientados que
inspiram-se em redes de neurdnios e suas conexdes (AGGARWAL et al., 2018). Ar-
quiteturas neurais complexas ou profundas tem a flexibilidade de modelar fungdes mais
complexas com a adicao de neurdnios (AGGARWAL et al., 2018).

No contexto de aprendizado de maquina, surgem os conceitos de Aprendizado Super-
visionado e Nao Supervisionado (ISI-TICs, 2018). O aprendizado supervisionado ¢ feito
quando a partir de um conjunto de dados rotulados, previamente definidos, se encontra
uma fung¢do que seja capaz de predizer rétulos desconhecidos. A estimagdo desses rétulos
pode se dar de duas formas: Classificacdo e Regressdo. Esse tipo de aprendizagem é ca-
paz de tomar decisdes precisas quando recebe novos dados nao rotulados a partir de um
treinamento com dados que possuem rétulos conhecidos (ISI-TICs, 2018). Ja na apren-
dizagem nao supervisionada o conjunto de dados utilizado ndo possui nenhum tipo de
rotulo. O objetivo desse tipo de aprendizagem € descobrir similaridades entre os objetos

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

Atualmente, entre as redes neurais mais amplamente utilizadas estao as chamadas Re-
des Neurais Convolucionais (CNN) e Autoencoders. O universo de possibilidades é amplo
e varias outras arquiteturas especializadas em tarefas especificas vem sendo estabelecidas
(Denny Ceccon, 2020). Assim, para desenvolvimento do trabalho optou-se pelo uso da
rede autoencoder pois a mesma € capaz de aprender a reproduzir em sua saida as entra-
das a ela apresentadas. A rede trabalha compactando a entrada em uma representacao
de espaco latente, que mapeia o espaco de entrada para um espago dimensional infe-
rior, sem que haja grande perda de informacdo, e em seguida, reconstréi a saida dessa

representacdo. A seguir, as redes Convolucionais e Autoencoders sdo apresentadas.

2.3.1 Rede Convolucional

As Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural Network (CNN),
sdo definidas como arquiteturas de rede similares as Redes Neurais Artificiais, porém
apresentam um maior nimero de camadas e, consequentemente, de operagdes (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 experiéncia. Em uma Rede Convolucional, cada camada é

responsdavel por extrair determinadas informagdes dos dados de entrada. A informacao
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flui através de cada camada da rede, com a saida da camada anterior fornecendo a entrada
para a camada seguinte da rede.

A convoluc¢ido tem o papel de fazer uma filtragem para extracio de informacdes de in-
teresse na imagem. Mais especificamente, o uso de filtros espaciais lineares € feito através
de matrizes denominadas mascaras ou kernels. Dependendo da dimensao e dos valores
presentes nessa matriz ou kernel, € possivel obter caracteristicas diferentes nas imagens
como: suavizagdo, contraste, bordas, texturas, remog¢ao de ruidos, dentre outras. Durante
a aplicacao da convolu¢do em uma imagem, o kernel vai se deslocando ao longo da ima-
gem, como uma janela mével, que vai multiplicando e somando os valores sobrepostos,
segundo um nimero de passos determinados, conhecidos por stride.

Para exemplificar, a Figura 7 apresenta uma imagem de 32 x 32 x 3, onde a altura e
a largura t€m 32 pixels, com 3 canais de cores, que € a profundidade da matriz. O kernel
possui & X 5 X 3, onde a altura e a largura tém 5 pixels, com a mesma profundidade da
imagem, que € 3. Deslizando-se o kernel sobre toda a area da imagem e considerando um
stride igual a um, tem-se uma matriz convoluida de tamanho 28 x 28 X 1, pois a cada
passo, € calculado o somatério do produto de todos os valores sobrepostos resultando em
um unico valor (VICERI, 2020).

Imagem

Resultado
Kernel /
. , 28
2 i II S

ol /
28

32 1

3

Figura 7: Exemplo de uma Camada Convolucional: A imagem de entrada de tamanho
32 x 32 com profundidade 3 na qual € aplicado um kernel de tamanho 5 X 5 com profun-
didade 3. Como resultado obtém-se uma saida de tamanho 28 x 28 com profundidade 1 -
Retirado de (VICERI, 2020)

O que diferencia as Redes Neurais Convolucionais das Redes Neurais Artificiais
classicas € o numero de camadas intermediarias ou camadas escondidas. Em resumo,
cada camada da rede convolucional € responsdvel por uma sub-tarefa especifica. As prin-
cipais camadas que compdem uma CNN siao (HAYKIN, 2009; AGGARWAL et al., 2018;
PASSOS, BIANKA TALLITA, 2021):
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e Camada de Convolugdo: responsdvel por extrair, bem como mapear o conteido
da imagem, transformando-o em dados. Esse processo ocorre por meio da
aplicacdo de pequenos blocos, conhecidos como filtros, que permitem a obtencao

das informagdes de sub-blocos da imagem:;

* Pooling: acamada de pooling recebe os blocos que contém as informagdes extraidas
na etapa de convolucdo. Ela simplifica a informagdo, resumindo os dados do sub-
bloco da imagem em um unico valor e os repassa para uma camada totalmente

conectada.

Além das camadas de convolucdo e pooling, ainda existem dois elementos fundamen-
tais na composicao de uma rede neural convolucional: camada de dropout e a funcao de
ativacdo. 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
ndo é capaz de aplicar as relacdes aprendidas em dados novos. E comum dizer que neste
cendrio o modelo gerado a partir da rede treinada ndo tem capacidade de generalizacdo.
Por fim, a funcdo de ativacdo € responsdvel pela relacdo entre as varidveis, decidindo
quais neurdnios serdo 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
saida as entradas a ela apresentadas, ou seja, ¢ um algoritmo de aprendizado ndo super-
visionado, cuja a ideia € ter uma camada de saida com a mesma dimensionalidade da
entrada. Se tenta reconstruir cada dimensao de forma exata, passando-a pela rede. Como
o autoencoder realiza uma duplicac¢do, uma réplica dos dados da entrada para a saida, ele
também € chamado e conhecido por Rede Neural Replicadora. Apesar da reconstrucao
de dados parecer uma questdo simples, pois basta apenas copiar os dados para a frente
de uma camada para a outra, isso ndo é possivel de se realizar quando a arquitetura da
rede apresenta um gargalo ao fluxo da informacao. Isto €, o nlimero de unidades em cada
camada intermedidria € geralmente menor do que na entrada, ou saida (AGGARWAL et
al., 2018).

Por consequéncia, essas unidades mant€ém um espago de representacao reduzida dos
dados e a camada final ndo consegue reconstruir os dados com a exatidao que deveria,
causando as perdas caracteristicas desse tipo de reconstru¢do. A funcdo de perda (loss)
dessa rede neural penaliza as diferencas entre a entrada e a saida, a fim de forcar a saida
a ser o mais semelhante possivel a 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 informagdo que ao ser for¢ado a reproduzir na saida da rede a mesma informacgao

de entrada necessariamente extrai, em menor dimensao, as principais caracteristicas dos
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dados de entrada. Este espaco resultante do gargalo estrutural do fluxo ¢ denominado de

espago latente. A Figura 8 (a) apresenta uma rede autoencoder implementada a partir de

5 camadas, trés delas responsaveis pela redug¢do dimensional (AGGARWAL et al., 2018).

Camada de Entrada

Camada de Saida

A saida desta camada fornece
uma representacio reduzida

(a) Trés Camadas Ocultas em
Estrutura Totalmente Conectada

Dado Original

e

Decoder

— FX) ~_

Camada Comprimida
no Meio
(Espaco Latente)

(b) Esquema Geral

Figura 8: Esquema Bdsico do Autoencoder (AGGARWAL et al., 2018) (adaptado)
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No contexto da codificagao/decodificagdo da informagao, ao observar a primeira parte

da Figura 8 (b), ou seja, a parte antes do gargalo, estdo os estigios da arquitetura que

desempenham o papel de um codificador. Nesta perspectiva, a segunda parte apds o

gargalo estd associada a um decodificador. O codificador (encoder) seria o elemento da

rede responsdvel por extrair as correlacdes tteis dos atributos de entrada, comprimindo-

as em uma representacdo de espago latente. O decodificador (decoder) seria o elemento

capaz de reconstruir/regenerar a entrada a partir da representacdo do espago latente com

o minimo de perda possivel. Esses dois elementos podem ser entendidos como duas

redes individuais conectadas por um ponto de conexido chamado de gargalo. Desta

forma, pode-se adotar uma rede autoencoder para o tratamento da compactagdo, através

das seguintes adogoes:

* Encoder: Conjunto de camadas da arquitetura do autoencoder que sio responsaveis

por comprimir as dimensdes do espaco de entrada para as dimensdes deseja-

das (espago latente), ou seja € a parte da rede que compacta a entrada em uma

representacdo de espaco latente;

* Espaco Latente: Camada que mapeia o espago de entrada para o espago dimensional

inferior. E nele que a representacdo dos dados compactados ¢ armazenada;

* Decoder: Conjunto de camadas do autoencoder que executa a recuperacdo de

informacdes do espago latente de baixa dimensdo para a camada de saida, ou seja,

¢ a parte que tem como objetivo reconstruir a entrada da representagdo do espago

latente.
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O conceito da representacdo reduzida dos dados € chamado de c6digo ou gargalo e o
nimero de unidades nesta camada € a dimensionalidade da reducao. Por existir esse gar-
galo ndo € possivel mapear integralmente cada um dos atributos de entrada em sua saida
relacionada. Os autoencoders podem ser usados tanto para compactar dados para armaze-
namento e/ou transmissdo, quanto para representar os dados em forma reduzida para que,
por exemplo, outra rede neural especializada em uma tarefa especifica possa utilizi-los
(Denny Ceccon, 2020). Ainda conforme (BENGIO, 2009) o treinamento basico do auto-
encoder minimiza o erro de reconstru¢cdo da imagem. Em fun¢do da aplicacdo desejada
varias 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 basica do autoencoder sim-
ples (Subsecdo 2.3.2), alterando as camadas totalmente conectadas para camadas de
convolucdo. A principal diferenca entre o Autoencoder Convolucional e o Autoenco-
der tradicional € a utilizacdo de camadas convolucionais. Semelhante ao autoencoder
simples, o tamanho da camada de entrada também é o mesmo das camadas de saida
(ZHANG, 2018; PINTELAS; LIVIERIS; PINTELAS, 2021). Os CAEs sao modelos ndo
supervisionados de reducao de dimensionalidade compostos por camadas convolucionais
capazes de criar representacdes de imagens comprimidas, reduzir e compactar o tamanho
da dimensao de entrada, remover ruidos e, a0 mesmo tempo, manter todas as informacoes
uteis 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 € composta por dois modelos CNN, o Encoder e o

Decoder.
Imagem Rede . Rede
de Entrada] %] Convolucional Represe.nta.lsao » Convolucional N Imagem,d
do Codificador Comprimida do Decodificador Reconstruida

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 € uma arquitetura, composta por um codi-
ficador e um decodificador, treinada para minimizar o erro de reconstrucao entre os dados
decodificados e os dados iniciais passados a rede. E um tipo de autoencoder que fornece
uma maneira probabilistica de descrever uma observacao no espaco latente. Assim, em

vez de construir um codificador que produza um unico valor para descrever cada atri-
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buto de estado latente, o codificador do VAE descreve uma distribuicdo de probabilidade
para cada atributo latente JORDAN, JEREMY, 2018). Assume-se que para cada ponto x
amostrado da distribui¢ao dos dados de entrada, existe também um ponto y para alguma
distribuicdo latente (Data Science Academy, 2020; JUNG, 2021).

Os VAEs sao modelados assumindo que a variavel latente segue uma distribuicao nor-
mal com média zero e variincia unitdria. Para fazer isso, as redes sdo treinadas para mini-
mizar duas restri¢des diferentes: a primeira € a perda de distor¢ao, que mede a distor¢ao
entre o x original e os dados & reconstruidos, que na maioria dos casos € uma perda de
erro médio absoluto ou erro médio quadratico. A segunda restricao de treinamento € que a
representacdo latente, y = Encoder(z) possa ser interpretada como se y fosse amostrada
de uma distribui¢iao gaussiana normalizada (Data Science Academy, 2020; JUNG, 2021).

Na Figura 10, a imagem de entrada € fornecida ao codificador, que gera duas varidveis
latentes Z,, e Z, que s@o os pardmetros da distribui¢do 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(Z,, Z,) onde Z, e Z, sdo a média
e a variancia, respectivamente. O vetor amostrado Z € passado para o decodificador e
obtém-se a imagem prevista X (ADITYA SHARMA, 2021). Deseja-se que o vetor la-
tente Z siga uma distribuicdo normal padrio e que as varidveis Z,, ¢ Z, sejam treinadas
de modo que 7, seja proximo de zero e Z, seja proximo de 1 (ADITYA SHARMA,
2021). A funcdo de aproximacdo P,(Z|X) é o codificador probabilistico e a probabili-
dade condicional Pg(f( |Z) define um modelo generativo também conhecido como deco-
dificador probabilistico, semelhante ao decodificador do autoencoder simples (ADITYA
SHARMA, 2021).

Média
Zy, /
ENCODER o DECODER
X t e e — Z e |
e S
Z.-r
Imagem de Entrada Vetor Latente Imagem
Amostrado T~ Previstade Z

Variancia ou
Desvio Padrdo —

G l—1 Distribuicdo

Latente

— Varidveis Latentes para

Seguir uma Distribuicdo
Normal Padrdo

Figura 10: Pipeline de um Modelo Autoencoder Variacional - Adaptado de (ADITYA
SHARMA, 2021)
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2.4 Extracao de Conteido de Imagens

O desenvolvimento de tecnologias que abordam a extracdo de conteido de imagens
requer grandes quantidades de dados de treino e de tempo, para que bons modelos de
extracao sejam implementados (ZHANG; HSU; LEE, 2001; FAN et al., 2006; DUARTE,
2018). A extracdo de contedido em imagens e videos é um grande desafio para o compu-
tador, pois ele precisa ser capaz de detectar padroes e de reconhecer objetos (ZHANG;
HSU; LEE, 2001; DUARTE, 2018). Definir uma funcdo para medir a quantidade de
conteido de uma imagem ¢ um complicado desafio e especifico da aplicacdo. O descritor
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) tende a encontrar recursos repetiveis que sao
menos correlacionados 2 monotonia servindo como um comeco aceitavel para analisar e
quantificar a medida de variabilidade de conteido presente na imagem (LOWE, 2004a;
LINDEBERG, 2012), detectando e descrevendo suas caracteristicas locais.

O descritor SIFT localiza os pontos-chave e, em seguida, constroi descritores quan-
titativos associados a cada ponto-chave. O conjunto de todos os descritores € 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 CODIFICACAO DE IMAGENS

Com a finalidade de melhor entender os desafios cientificos da codificacao da trans-
missdo de imagem e suas atuais solucdes, torna-se necessdria a pesquisa e leitura acerca

de trabalhos relacionados.

O uso de técnicas de aprendizado profundo, na ultima década, tem impactado
aplicacdes de diversas dreas, especialmente em visdo computacional e processamento de
imagens, incluindo a codifica¢do de imagem (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; LIU
et al., 2020). Quando se trata da codificagdo de imagem com perdas, avalia-se tanto a
eficiéncia de compressdao, como taxa de codificagdo, bem como a qualidade da imagem
(LIU et al., 2020). Visto que, o uso de aprendizado profundo oferece bons resultados,
pesquisadores e entusiastas na drea buscam verificar e analisar se o aprendizado profundo
poderia favorecer a codificacdo de imagens. Assim, este capitulo tem seu escopo na
identificacdo das principais abordagens atualmente propostas na drea, com foco no uso
de inteligéncia artificial, mais precisamente deep learning como método de compactacao.
A seguir, abordam-se alguns trabalhos que empregam o uso de Deep Learning para a

codificacdo tanto de imagens ndo subaqudticas, como de imagens subaquaéticas.

A partir da década de 80 até 90, o uso de RNA para codificacdo de imagens comeca
a ser utilizada (DONY; HAYKIN, 1995; JIANG, 1999; LIU et al., 2020). Porém, de-
vido as limitacdes dos modelos existentes, sobretudo associados a presencga de overfitting,
auséncia 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 disponibilizacdao crescente de
maiores quantitativos de dados decorrente da internet, loT (do inglés: Internet of Things)
e transformacao digital, o uso de redes profundas aparece como uma alternativa vidvel
para o tratamento de imagens, tornando o estudo e andlise da utilizacdo do aprendizado
profundo para codificacdo de imagem, uma drea de pesquisa em desenvolvimento ativo
desde 2015 (LIU et al., 2020).
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3.1 Trabalhos com Imagens Nao Subaquaticas

Sao muitos os trabalhos que apresentam abordagens baseadas em deep learning para a
compactagio fornecendo boas taxas de compressio e qualidade de reconstrucio (BALLE;
LAPARRA; SIMONCELLI, 2016¢; 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 redu¢do dimensional necessdria a compactacao, um autoencoder é treinado
com uma pequena camada de gargalo (RIPPEL; BOURDEYV, 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) propdem que a compressdo progressiva
de imagens (ou seja, quanto mais bits sdo usados, hd uma melhora na qualidade da ima-
gem) possa ser aprendida com redes neurais recorrentes convolucionais, empregando um
método de quantizacdo durante o treinamento. Nestes trabalhos os autores buscam com-
primir a imagem através da minimizagao da distor¢cao para um nimero de bits especifico.
A imagem ¢ codificada iterativamente e a decodificacdo € feita a cada etapa, para que os
residuos na iteragdo posterior sejam levados em conta. Assim, ocorre aumento da com-

plexidade computacional na tarefa de compressao.

Ballé et al. (BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016¢c, 2016b) percebe que existe
uma analogia entre o problema de Otimizacdo Taxa-Distor¢ao e a definicdo de um Au-
toencoder Variacional. O autoencoder € treinado para minimizar a entropia dos c6digos
gerados pelo modelo e a distor¢ao, ponderada por um parametro A\, que controla a posi¢ao
do modelo na curva Otimiza¢do Taxa-Distorcao (JUNG, 2021). O modelo de Ballé et
al. (BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016b) utiliza estruturas lineares, as chamadas
GDN/IGDN (Generalized Divisive Normalization | Inverse Generalized Divisive Nor-
malization) (BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016a), que sao camadas que favore-
cem a gaussianizacdo dos dados. O GDN e IGDN sao fungdes avangadas de ativacdo
utilizadas nos autoencoders: GDN para a fase de codificacio e IGDN para as cama-
das de decodificacdo, que implementam uma normalizacdo adaptativa. Esse tipo de
transformacdo tem se mostrado particularmente adequado para compressao de imagens
(BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016a, 2016b, 2016¢; SHENG TAN, 2018; OLI-
VEIRA et al., 2021). Esta nova abordagem de normalizacao transforma da melhor forma
possivel, uma dada distribuicdo de probabilidade em uma distribuicao normal/gaussiana,
bem como fornece o par de transformada inversa que mapeia a partir da distribuicao gaus-
siana obtida a distribui¢do 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. J4 o GDN inverso (IGDN) ao invés de dividir, ele
multiplica (LLOPIS; MART; PEREZ-MUELAS, 2019; JUNG, 2021). O uso desta abor-
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dagem reduz o custo computacional pelo empilhamento de transformacdes mais simples
(LAPARRA; CAMPS-VALLS; MALO, 2009; JUNG, 2021). Dando continuidade ao tra-
balho, (BALLE et al., 2018) modela melhor a distribui¢ao latente utilizando a correlagcao
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.
(BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016b). Para melhorar o treinamento, os autores
implementam o chamado treinamento incremental, onde o estado latente ¢ mascarado
durante o treinamento e, a medida que os limites de qualidade sdo atingidos, a mascara
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 ndo apresentam resultados tao bons.

Johnson et al. (JOHNSTON et al., 2018) introduz o conceito de priming, onde os
estados internos das camadas recorrentes sao estimulados antes da codificagdo. Durante a
codificacdo, eles passam a imagem original varias vezes pelo codificador, mas os c6digos
gerados sdo descartados. Isso faz com que as varidveis ht das camadas atinjam um estagio
mais adequado para codificagdo. Depois de fazer isso k vezes, a imagem € codificada
como em (TODERICI et al., 2017). O decodificador é semelhante, mas o decodificador
tenta decodificar o sinal binério varias vezes, sendo sua reconstrucao descartada. Uma ex-
tensdo para este método, denominada de difusdo, € fazer isso em cada iteracao, superando
os formatos Webp e BPG, com aumento severo do custo computacional (JUNG, 2021).

Jiang et al. (JIANG et al., 2017) propdem a compactacdo de imagens de alta qua-
lidade com baixa taxa de bits, através do uso de duas CNNs perfeitamente integradas
em uma estrutura de compactagao de ponta a ponta. A primeira CNN, denominada rede
neural convolucional compacta (ComCNN), aprende uma representacdo compacta ideal
a partir de uma imagem de entrada, que preserva a informacao estrutural e é entdo codifi-
cada usando um codec de imagem (por exemplo, JPEG, JPEG2000 ou BPG). A segunda
CNN, denominada rede neural convolucional de reconstru¢ao (RecCNN), é usada para re-
construir a imagem decodificada com alta qualidade no final da decodificacdo. Resultados
experimentais demonstraram que a estrutura de compressao proposta atingiu desempenho
de dltima geracgdo.

Em Cheng et al. (CHENG et al., 2018) foi desenvolvida uma arquitetura de com-
pressdo de imagem com perdas, baseada em um autoencoder convolucional para obter
codificacdo de alta qualidade. Inicialmente, foi projetada uma nova estrutura CAE para
substituir as transformacdes convencionais em codecs tradicionais, com vérias unidades
de downsampling e upsampling para gerar imagens com baixas dimensoes. 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-
pressdo de imagens com redes neurais artificiais € aprender uma transformacgdo nao linear
e um modelo de entropia fixa otimizada. O insight principal € que os métodos baseados
em RNA existentes aprendem um modelo de entropia que é compartilhado entre o codi-
ficador e o decodificador, mas eles ndo transmitem nenhuma informacao que permitiria
ao modelo se adaptar a estrutura de uma imagem especifica. O método proposto for-
nece desempenho de compressao de ultima geracdo em comparacdo com outros métodos
baseados em RNA, medidos por PSNR e MS-SSIM.

Em Alexandre et al. (ALEXANDRE et al., 2019) € descrito um compressor de ima-
gem baseado em autoencoder com conceito de mapas de importancia para alocacdo de
bits e controle de taxa. O autoencoder descrito usa os blocos residuais com skip connecti-
ons para reduzir a correlacdo entre os pixels da imagem e condensar a imagem de entrada
em um conjunto de mapas de recursos, uma representagao compacta da imagem original.
A alocacgdo de bits e o controle da taxa de bits sdo implementados usando os mapas de
importancia e o quantizador. Embora, o método supere significativamente o JPEG, os
autores destacam que ainda ha uma lacuna de desempenho em relagao ao BPG, sugerindo
espaco para melhorias adicionais.

Em Huszar et al. (HUSZAR et al., 2020) é apresentada uma nova abordagem onde
admitem-se mudancas minimas para treinar autoencoders profundos. A rede proposta €
computacionalmente eficiente por possuir uma arquitetura de subpixel que a torna apro-
priada para uso em imagens de alta resolucdo. Por fim, em (EUSEBIO; ASCENSO; PE-
REIRA, 2021) € proposto melhorar a eficiéncia de compressao de imagem projetando e
otimizando uma estrutura de codifica¢do de imagem em que um codec de imagem padrao,
por exemplo, JPEG é combinado com pré e pds-processamento baseado em rede neural
profunda. Enquanto o pré-processamento da CNN visa simplificar a imagem para torna-la
mais acessivel a compressao, a CNN pods-processamento visa melhorar a imagem deco-
dificada. Para otimizar o desempenho da compressao, as CNNs de processamento sao
treinadas envolvendo um terceiro CNN, denominado CNN-FakeCodec, que visa modelar
a saida do codec de imagem. Os resultados de desempenho mostram que as solugdes de
codificagdo propostas podem superar tanto os métodos classicos quanto os baseados em
CNN.
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3.2 Trabalhos com Imagens Subaquaticas

Em Krishnaraj et al. (KRISHNARAJ et al., 2020) € proposto um modelo de apren-
dizado profundo baseado em transformada wavelet discreta (DWT) para compressdo de
imagem em loUT (Internet of Underwater Things), onde C-CNN (para compactacao)
e R-CNN (para reconstrucao) tentam reconstruir a imagem como idéntica a 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 estacdo submarina e outra na de superficie.
Apods a C-CNN, um codec de imagem baseado em DWT também € usado. No nivel do
transmissor, ou seja, os nos sensores ou dispositivos IoUT no subaquatico, a imagem
passa por uma representacdo compacta, codificada utilizando a C-CNN para manter as
informacdes estruturais da imagem e ajuda a recuperar com precisdo as imagens em alta
qualidade. No nivel do receptor, ou seja, estagdo de superficie, a R-CNN é novamente
aplicada para decodificar e aumentar a qualidade da imagem reconstruida. As duas CNNs
sdo incorporadas para obter uma melhor qualidade da imagem apds a compressao.

Yasukawa et al. (YASUKAWA et al., 2021) propdem um autoencoder convolucional
como método de compressdo para o processo de transmissdo de imagens subaquaticas.
Inicialmente, os dados de imagem adquiridos sao compactados em c6digos (assumindo o
codificador no AUV). Na representacdao compactada é gerada uma perda de dados, descar-
tando uma quantidade limitada de dados dos cddigos, ou seja, algumas linhas ou colunas
sdo eliminadas. Esses dados s@o enviados para o decodificador que extrai informacdes
relevantes e reconstrdi a imagem semelhante a original. O método foi avaliado usando
métricas de qualidade como PSNR, concluindo que o modelo foi capaz de atingir uma
relacdo sinal/ruido bastante alta com perda de dados proporcionando uma boa qualidade

de reconstru¢do de imagem.
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3.3 Estruturacao dos Trabalhos Relacionados

A tabela na Figura 11 apresenta um resumo de algumas das principais contribui¢des
na drea da compressao de imagens no decorrer dos anos, onde € possivel ver, para cada
trabalho destacado, o fundamento do método implementado, medidas de desempenho das
redes e os resultados obtidos.

ApOs a pesquisa na literatura por trabalhos acerca do uso de Deep Learning para
compressao de imagens, foi possivel perceber que grande parte dos trabalhos fundamen-
tam seus estudos em imagens nao subaqudticas. 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 apds o processo de codificacdo da informacao, seja
mantida a qualidade de reconstrucdo da imagem com uma boa taxa de compressao. 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; BOURDEY, 2017; THEIS et al., 2017; JIANG et al., 2017, BALLE et al.,
2018; MENTZER et al., 2018; ALEXANDRE et al., 2019; YANG et al., 2020; BRAND;
FISCHER; KAUP, 2021) para o propdsito de compressao de informagao.

Com relacdo as arquiteturas de rede empregadas nos trabalhos com imagens su-
baquadticas, destaca-se o uso da rede autoencoder, como descrito em ambos os traba-
lhos (KRISHNARAIJ et al., 2020; YASUKAWA et al., 2021), onde tem-se a ideia de
que, primeiramente a imagem € codificada e passa a ser retratada por meio de uma
representacdo compacta, onde informagdes estruturais da mesma sao mantidas para pos-
terior reconstrucdo. No final do processo, € no decodificador que a imagem € restaurada,
possuindo qualidade visual e alta taxa de compressdo. Vale a pena ressaltar que, os tra-
balhos aqui citados comprimem a imagem como um todo, ndo atentando para regides ou
caracteristicas da imagem que possam ser mais comprimidas.

Assim, o que difere, o presente trabalho, dos trabalhos aqui relacionados, é que exis-
tem situagdes onde vale a pena comprimir mais determinada imagem do que outra, como
por exemplo imagens que contenham fundo d’4gua. Imagens mais monétonas fornecem
menos informagdo 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
reconstru¢do, comprimir mais as imagens que nao tenham grande variedade e diversidade

de informagao e contetido.



Método Proposto e Referéncia Titulo do Artigo | Medidas de Desempenho | Resultados Ano
IMAGENS NAO SUBAQUATICAS
. . . . O modelo exibe niveis de qualidade perceptiva que sdo iguais ou melhores que JPEG e WebP
Variable-Rate RNN (TODERICI et al., 2015) Variable Rate Image Compression with Recurrent Neural Networks bpp =0,5 " . 2015
com uma taxa de bits média de 4% a 12% menor
O método proposto otimizado para uma taxa de bits baixa, em comparag¢do com JPEG/JPEG
GDN Network (BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016¢) End-to-End Optimized Image Compression bpp =0,11 2000 compactadas em taxas de bits iguais ou superiores, resultou em imagem 2016
qualitativamente melhor
. . . . . Os exemplos apresentados representam a compactag¢do em cerca de 250 vezes. Para cada
Real-Time Adversarial (RIPPEL; BOURDEV, 2017) Real-Time Adaptive Image Compression bpp=0,25 n ~ . 2017
codec foi apresentada a reconstrugdo para uma menor taxa de bits
bop = 0.4 Conforme os resultados quantitativos, em baixas taxas de bits, as reconstrugdes com JPEG
Compressive Autoencoder (THEIS et al., 2017) Lossy Image Compression with Compressive Autoencoder PSNpr]:29' 4B 2000 parecem visualmente mais semelhantes as reconstrugdes CAE. Contudo, os artefatos 2017
B produzidos pelo CAE sdo mais suaves e ndo tdo ruidosos
. . bpp = 0,204 A estrutura de compressdo proposta foi testada em diferentes taxas de bits (de 0,1bpp a
CNN (JIANG et al., 2017) An End-to-End Compression Framework Based on Convolutional Neural Networks 2017
PSNR = 31,14 0,4bpp) e comparada com JPEG 2000. A estrutura proposta alcanga um desempenho melhor
ao relagdo ao JPEG 2000, especialmente em taxas de bits muito baixas
. . . j bpp = 0,5 Houve melhoria de 4,3%—8,8% AUC (drea sob a curva taxa-distor¢do), dependendo da métrica
Full-Resolution RNN (TODERICI et al., 2017} Full Resolution Image Compression with Recurrent Neural Networks 2017
PSNR = 33,59 dB perceptual usada
| dlL | c . ith Primi o Suatially Adantive Bit R f b 02340 Melhora da curva taxa-distor¢do, superando métodos baseados em rede neural e codecs de
Priming RNN (JOHNSTON et al., 2018) mproved Lossy Image Compression with Priming and Spatially Adaptive Bit Rates for PP =9, imagem padrdo como o WebP, JPEG2000, e JPEG. A taxa de compressdo alcangada foi menor 2018
Recurrent Networks PSNR =32,99 dB .
com o método proposto
O método supera o BPG, JPEG e JPEG2000 e nota-se que certas estruturas da imagem sdo bem
3D-CNN Entropy Model (MENTZER et al., 2018} Conditional Probability Models for Deep Image Compression bpp =0,15 preservadas. Além disso, 0 modelo de contexto reduz a taxa de bits das imagens em cerca de 2018
10%
Joint Aut . dHi hical Pri bop = 0.2 O método oferece alta qualidade visual, quando comparado com outros codecs. O BPG, por
Context Model (MINNEN; BALLE; TODERICI, 2018) oint Autoregressive and Hierarc |c.a riors PP =5, exemplo, introduz alguns artefatos geométricos em algumas partes da imagem, enquanto 2018
for Learned Image Compression PSNR =28 dB - o
preserva outras (9,4% mais bits que a codificagdo proposta)
An Autoencoder-Based Learned Image Compressor: Description of Challenge Proposal bpp =0,126 Autoencoder com algumas skip connections treinadas em conjunto para uma soma ponderada
Autoencoder (ALEXANDRE et al., 2015} by NCTU PSNR = 26,30 dB de MSE e MS-SSIM com um pardmetro de taxa 2019
Context Adaptative Ent Model for End-to-End bop = 0.3 Os ganhos de compress&o, do método proposto, em termos de BD-rate (que permite medir a
Context Model (LEE; CHO; BEACK, 2019) ontex ap. d .|ve niropy Mode o.r nd-to-tn PP =5, redugdo da taxa de bits oferecida por um codec) sobre JPEG2000 e BPG sdo 34,08% e 6,85%, 2019
Optimized Image Compression PSNR =31 dB .
respectivamente
Learned Image Compression with Discretized Gaussian Mixture Likelihoods and bpp = 0,519
- 5 ~ e 2020
CNN [CHENG et al,, 2020) Attention Modules PSNR = 33,62 dB O método supera em desempenho os padrdes de codificagdo como HEVC, JPEG2000 e JPEG
. . . ; bpp =0,1 O MAE supera o desempenho dos métodos de codificagdo JPEG, JPEG2000 e BPG
Variable-Rate Autoencoder (YANG et al., 2020) Variable Rate Deep Image Compression with Modulated Autoencoder . . " 2020
PSNR = 25 dB especialmente para baixas taxas de bits
[Autoencoder with Conditional Hyperprior Rate-Distortion Optimized Learning-Based Image Compression Using an Adaptive Com o modelo proposto & possivel manter a qualidade da imagem e em média é possivel 2021
(BRAND; FISCHER; KAUP, 2021} Hierachical Autgencoder With Conditional Hyperprior economizar 7,4% de taxa de bits em todo o conjunto de dados
IMAGENS SUBAQUATICAS
) . . O modelo mantém eficientemente a relagdo entre a taxa de compressdo e a qualidade da
Deep learning Model for Real-Time Image Compression . . . . =
DWT CNN (KRISHNARAI et al., 2020} . h bpp=0,34 imagem reconstruida, alcangando uma economia de espago média de 79,70% e uma relagdo 2020
in Internet of Underwater Things (loUT) . ) R 4
sinal-ruido de pico médio (PSNR) de 53,961
C lutional Aut: o YASUKAWA et al., 0O modelo proposto alcanga uma alta relagdo sinal/ruido que resulta em melhor qualidade de
onvolutional Autoencoder ( eta Underwater Image Reconstruction Using Convolutional Auto-Encoder PSNR =30 dB 2021

2021)

imagem. Os resultados indicam que o modelo CAE é capaz de proporcionar uma melhor
qualidade de reconstrugdo e atingir uma precisdo de 55 a 70%

Figura 11: Resumo de Algumas das Contribui¢des no Campo de Compressao de Imagens - Inspiragao e Adaptagdo de (HU et al., 2021)
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4 ARQUITETURA AUTOENCODER VARIACIONAL COM
HYPERPRIOR PARA CODIFICACAO DE IMAGENS

Com base no levantamento bibliografico realizado, identifica-se nas Redes Autoen-
coders uma estratégia metodologica possivel de permitir a codificagao/decodificagio da
informacao no caso de compactacdo de imagens subaquéticas. Neste contexto, propde-se
averiguar o funcionamento da Rede Autoencoder Variacional como método de redugdo
dimensional, visando seu uso em compressao de dados. A seguir apresenta-se a rede a

qual servird como base para a presente dissertacao.

4.1 Visao Geral

A Figura 12 apresenta o Autoencoder Variacional com Hyperprior desenvolvido por
(BALLE et al., 2018).

Resumidamente, a transformacao de anélise g, € um codificador que transforma o ve-
tor de imagem = em uma representacao latente ¥y com uma distribui¢do de probabilidades
composta pela predicao de desvio padrdao e média zero por imagem. A saida do codifica-
dor g, € repassada a transformada de anélise hyperprior h,, resumindo a distribuicao dos
desvios padrdo em z. O z € entdo quantizado, comprimido e transmitido como informagao
secunddria, que auxilia na compressao e descompressao da imagem. O codificador entdo
usa o vetor quantizado Z, onde os valores sdo discretos, para estimar ¢, a distribui¢ao
espacial do desvio padrdo, e o usa para comprimir e transmitir a representacao da imagem
quantizada y. O decodificador primeiro recupera 2 do sinal comprimido. Em seguida, usa
a transformada de sintese hyperprior h, para obter &, que fornece as estimativas de proba-
bilidade corretas para recuperar y com sucesso. Em seguida, alimenta ¢ na transformacao
de sintese g5 que € um decodificador que recupera ¢ do sinal comprimido para entdo por

fim, recuperar a imagem reconstruida 2.
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Figura 12: Arquitetura Autoencoder Variacional com Hyperprior. O autoencoder prin-
cipal aprende uma representacdo latente da imagem, enquanto um hyper-autoencoder
aprende uma representacdo hyperprior. A representacdo latente (y,z) € quantizada
(Q) para criar latentes () e hyper-latentes (Z), que sdo compactadas em um fluxo de
bits usando um codificador aritmético (AF) e descompactadas por um decodificador
aritmético (AD). O GDN e IGDN sao fungdes avangadas de ativacdo. Entdo, o auto-
encoder principal aprende uma representacdo latente quantizada ¢ da imagem =z, a ima-
gem reconstruida é denotada como I e o hyper-autoencoder aprende uma representagao
quantizada de hyper-latentes 2 (BALLE et al., 2018; QIAN et al., 2022). Os parimetros
de convolugdo s@o indicados como: niimero de filtros X altura de suporte do kernel x
largura de suporte do kernel / stride para down ou upsampling, onde 1 indica upsampling
e | downsampling - Imagem Retirada e Adaptada de (BALLE et al., 2018)
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4.2 Arquitetura Autoencoder Variacional com Hyperprior

A presente subsegdo foi escrita com base nos trabalhos de: (BALLE et al., 2018;
MINNEN; BALLE; TODERICI, 2018; OLIVEIRA et al., 2021; QIAN et al., 2022).

Os autoencoders foram elaborados com o intuito de auxiliar em tarefas de reducao
de dimensao de dados semelhantes. No contexto da compressao de imagem, os autoen-
coders sdo usados para aprender uma representacdo com baixa entropia, ou seja, pouca
informacao e padrdes repetitivos, apds o processo de quantizacdo. Para entender melhor
o processo de quantizacdo e codificacdo aritmética, pode-se pensar neste processo uni-
dimensionalmente. A ideia da rede neural € transformar a imagem, forcando repeticoes
na forma como ela € representada, onde a imagem € convertida para uma grande string
composta por muitos simbolos, sendo cada simbolo um conjunto de floats. O processo de
quantizagdo, necessario antes da aplicacdo da codificagdo aritmética, é responsavel por
arredondar os valores float, os transformando de continuos para discretos. O processo de
compressao estd relacionado com a repeticao de valores discretos, visto que dificilmente
um valor continuo se repete, por essa razao € preciso aplicar a quantizagcdo para que haja
a conversdo. Apds a conversao, o codificador aritmético, que € um algoritmo que usa um
nimero baixo de bits para compactar dados, verifica quantas vezes determinado padrao
de simbolo se repete. Se a probabilidade de ocorréncia de determinado simbolo ¢ alta,
o codificador aritmético vai usar menos bits para codificar a informacdo, e caso a pro-
babilidade seja baixa, mais bits serdo utilizados para a codificagdo (LANGDON, 1984;
SALMAN, 2016; AHMED GAD, 2021).

Basicamente, quando aplicada a compressao, a arquitetura autoencoder € composta
por uma Transformacao de Andlise g, e uma Transformacao de Sintese g conectada por
um gargalo que realiza o processo de quantizacdo e codificacdo (Figura 12 - destaque em
vermelho). Um autoencoder auxiliar também € usado para inferir a distribui¢do de pro-
babilidade da representacao latente (OLIVEIRA et al., 2021) como apresentado pelo des-
taque verde na Figura 12 (BALLE et al., 2018). Essa arquitetura auxiliar é o Hyperprior.
Através dele, € possivel descobrir as estatisticas da imagem, que por sua vez auxiliam a
aplicacdo da codificagao/decodificacdo aritmética. Quando se conhece as estatisticas da
imagem, € possivel comprimir melhor a informagao, pois como foi apresentado, a com-
pressdo € baseada em padroes espaciais que se repetem. Assim, o objetivo € possuir uma
representacao que seja facil para a codificagdo/decodificagio aritmética comprimir, pois

conhecendo as distribui¢des, a compressao ocorre de maneira mais eficaz.

A arquitetura da Figura 12 € um refinamento do autoencoder tradicional, o que leva
a um maior desempenho as custas de uma maior complexidade, por meio de uma me-
lhor adaptacdo a imagem de entrada (OLIVEIRA et al., 2021). Segundo (OLIVEIRA

et al., 2021), o autoencoder variacional permite atingir desempenho de compressao de
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ultima geragdo, proximo ao formato de arquivo para codificacdo de imagens digitais cha-
mado BPG (Better Portable Graphics) as custas de um consideravel aumento de comple-
xidade em relacdo a arquitetura de autoencoder mais simples e tradicional apresentado
em (BALLE; LAPARRA; SIMONCELLI, 2016c¢).

No autoencoder principal, destacado em vermelho, na Figura 12, a transformacao de
andlise g, € aplicada aos dados de entrada x para produzir uma representacdo y = g,(x).
Ap6s o gargalo, a transformada de sintese g, € aplicada a representa¢do quantizada g para
reconstruir a imagem & = g,(y). Tanto a transformacdo de analise g,, como o transfor-
mada de sintese g, sdo provenientes de trés camadas convolucionais, cada uma constituida
por N filtros com kernel n x n relativo a fung¢des de ativacao paramétrica chamadas GDN
e IGDN, como ja explicado na subsecdo 3.1, e downsampling e upsampling por um fator
2. O downsampling reduz a dimensionalidade da imagem utilizando etapas de pooling,
compactando a informacao e extraindo apenas as informacodes consideradas tteis em uma
determinada regiao (ANJOS, 2019). Ja o upsampling restabelece a imagem para a sua
resolucdo original (SKEIKA et al., 2019).

Essas trés camadas de convolucdo estdo ligadas a entrada do gargalo por uma ca-
mada de convolu¢do composta por M > N filtros com o mesmo kernel, mas sem funcao
de ativacdo. Ao contrdrio das fungdes usuais de ativacdo sem parametros, por exemplo
ReLlU, softmax, sigmoid e outras, GDN e IGDN sao fun¢des paramétricas que implemen-
tam uma normalizacdo adaptativa (OLIVEIRA et al., 2021). Segundo (BALLE, 2018;
OLIVEIRA et al., 2021), apesar de o GDN/IGDN ser mais complexo, quando compa-
rado com as fungdes de ativagcdo comumente utilizadas, ele aumenta o desempenho da

compactacao.

A interface entre a transformada de andlise e a transformada de sintese, o chamado
gargalo, é composta por um quantizador que produz o vetor de valor discreto y = Q(y),
um codificador de entropia, baseado nos padrdes que se repetem ou ndo, e o decodificador
associado. O processo de desquantizacdo € feito pela transformacio de sintese g, (e por
hs no caso do autoencoder variacional). Um método de codificacdo de entropia padrao,
como aritmética ou codificagdo de Huffman, compacta sem perdas a representacao de da-
dos quantizados, explorando sua distribuicao estatistica. Os parametros do autoencoder
sdo aprendidos conjuntamente através da otimizacdo da fungao loss (.£) envolvendo a
taxa de bits R(y) e a distor¢do D(z, ) entre a imagem original = e a imagem recons-
truida . O critério de taxa de distor¢do, denotado como J(x, Z, ), escreve como a soma

ponderada:

J(z,2,9) = AD(z,2) + R()) — £ = AD + R, (5)

onde )\ é um pardmetro chave que ajusta a compensacao taxa-distorcao. Neste con-

texto, por possuir essa fungdo, quanto maior o valor de A mais importancia estd sendo
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atribuida a distor¢do, ou seja, a imagem resultante na saida € mais similar, em qualidade
visual, com a imagem de entrada, enquanto que a compressao aplicada € baixa. Porém,
quando o valor de A\ é pequeno, menos importancia estd sendo atribuida a distor¢do, ou
seja, a imagem resultante na saida é menos similar, em qualidade visual, com a imagem
de entrada, mas a compressdo aplicada € alta. Na sec@o 6.3.4 € mostrada uma avaliagdo
que exemplifica esse ajuste proporcionado pelo parametro A tanto na distor¢do (D), como
na taxa (R).

A taxa de bits R alcangada por um codificador de entropia € limitada pela entropia
derivada da distribui¢do de probabilidade discreta real m(7) do vetor quantizado g. O
aumento da taxa vem da incompatibilidade entre o modelo de probabilidade p;(7) ne-
cessario para o projeto do codificador e m(g). A taxa de bits é dada pela entropia cruzada

de Shannon entre as duas distribuigdes:

H(3) = Egum [—logap;(9)] - (6)

A taxa de bits é entdo minimizada se o modelo de distribuicao p;(y) for igual
a distribuicdo m(y) decorrente da distribuigdo real da imagem de entrada e da
transformacdo de andlise g,. Isso destaca o papel fundamental do modelo de probabi-
lidade. A medida de distor¢do D € escolhida para levar em conta a qualidade da imagem
percebida por um observador humano. Devido as suas muitas propriedades computacio-

nais desejdveis, o Erro Quadritico Médio (MSE) é geralmente selecionado.

Um elemento importante nas estruturas de compressdo de imagens aprendidas de
ponta a ponta (end-to-end) é o modelo de entropia definido através do modelo de proba-
bilidade p;(7y), que prediz a distribuicdo de probabilidade da representagdo latente quan-
tizada nos mddulos de codificacio e decodificacao. Ele estima a distribuicao de probabi-
lidade condicional de latentes para compressao por algoritmos de codificagao de entropia
padrao. Um dos principais desafios do modelo de entropia € aprender a representar as
dependéncias da imagem, como: textura, semantica e espaco de cor (QIAN et al., 2022).
Para superar esses desafios e obter um modelo de entropia mais realista e mais adapta-
tivo, (BALLE et al., 2018) propds um modelo Hyperprior, derivado de um autoencoder

variacional, que leva em consideracdo cada imagem de entrada (OLIVEIRA et al., 2021).

Dentre os tipos de modelos de entropia, o Hyperprior (MINNEN et al., 2018; BALLE
et al., 2018; QIAN et al., 2022) utiliza as informagdes secundarias da representacao la-
tente quantizada com bits adicionais. Varidveis aleatdrias auxiliares 2 sdo derivadas de
y pelo autoencoder auxiliar (Hyperprior), conectado em paralelo com o gargalo (Figura
12 - destaque em verde). Em primeiro lugar, a transformada de andlise do hyperprior
hq produz o conjunto de varidveis aleatdrias auxiliares z. O z € entdo quantizado, com-
primido e transmitido como informac¢ao secundaria. O Arithmetic Encoder/Decoder do

autoencoder destacado em vermelho (Figura 12) utiliza as informagdes resultantes da
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saida do hg, tanto para comprimir, como para descomprimir. Supondo que uma imagem
precise ser enviada para um dispositivo, € necessario enviar o espaco latente comprimido
e 0 hyperprior comprimido, pois € preciso primeiramente descomprimir o hyperprior €
com essa informacgdo, descomprimir o espaco latente do autoencoder principal. Nesse
caso, denomina-se informacao secunddria, pois a imagem comprimida serd composta
também por essa informacdo resultante do hs, que € pequena, mas que ajuda na des-
compressao da imagem. Pode-se entender a informacao secundédria como uma chave para
a descompactagdo da imagem. Em segundo lugar, z € modificado pela transformacao de
sintese do hyperprior hs em um segundo conjunto de varidveis aleatérias o. A distribuicao
z € assumida totalmente fatorada e cada elemento de representacao, conhecendo z, € mo-
delado por uma distribuicdo Gaussiana de média zero com seu préprio desvio padrao o.

O objetivo do treinamento para compressao de imagem aprendida € otimizar a
compensacdo entre o comprimento de codificacdo estimado do fluxo de bits e a quali-
dade da reconstrucao, que é um problema de otimizacdo de distor¢c@o de taxa (QIAN et
al., 2022):

L =R+ AD =E,,,[—1logapy(9)] + Esp, [—10gaps(2)] +A -]\EINPI ||z — af:Hj7 (7

J

TV TV
taxa (latentes) taxa (hyper-latentes) distor¢ao

z

onde p, é a distribuicdo de imagens e p:; usa um modelo de densidade total-
mente fatorado. O primeiro termo representa a taxa de compressdo estimada da
representacdo latente, enquanto o segundo termo representa a taxa de compressao esti-
mada da representacao hyper-latente. O terceiro termo representa o valor de distor¢ao
sob a métrica de erro quadratico médio (MSE). A Tabela 2 apresenta um resumo dos

simbolos utilizados.



Tabela 2: Resumo dos Simbolos

Simbolo Significado
z Imagem Original
T Imagem Reconstruida
Y Representacdo Latente Aprendida
U Representacdo Latente Aprendida Quantizada
z Representacdao Hyper-Latente
Z Representacdo Hyper-Latente Quantizado
ga(z Transformacdo de Andlise

Transformacgao de Sintese

ha(y Transformacdo de Anélise Hyperprior
gs(2) Transformacéo de Sintese Hyperprior
Qy) Quantizador
A Ajusta a Compensacio Taxa-Distor¢do
o Desvio Padrdao de uma Distribui¢do Gaussiana de Média Zero
R(9) Taxa de Bits
D(z, ) | Distor¢do entre a Imagem Original = e a Imagem Reconstruida &
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5 USO DO DESCRITOR SIFT NA QUANTIFICAGCAO DA
INFORMACAO

O presente capitulo tem o intuito de introduzir e explicar o uso do SIFT, bem como
apresentd-lo como uma métrica baseada em descritores para quantificar a variacdo e di-

versidade de informagao em uma imagem, aqui denominada Quantidade de SIFT (Q).5).

5.1 Introducao ao Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

O SIFT € um dos algoritmos utilizados para a extracdo de caracteristicas, que por
defini¢do € todo um conjunto de operagdes de processamento e andlise de imagens que
sdo 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 € um descritor usado para extrair pontos caracteristicos salientes em uma
imagem. Para cada um desses pontos, ele também fornece um conjunto de caracteristicas
que descrevem uma pequena regido da imagem ao redor do ponto, sendo que esses recur-
sos sdo invaridveis a rotacdo e escala da imagem (DREWS, 2008; KABBAI et al., 2015;
JESUS; ROCHA; BITTENCOURT, 2019). Conforme (BOTAN, 2016; SZELISKI, 2022)
o processo genérico de deteccdo e extracao de caracteristicas de uma imagem pode ser

dividido em dois passos, descritos a seguir.

5.1.1 Localizacao de Patches e Keypoints

O patch € conhecido como a regiao em torno de um keypoint, e de maneira béasica este
ultimo € encontrado em regides com grandes contrastes e/ou com uma mudanca direcional
de intensidade ou cor, ou seja, regides que apresentam gradientes de valores mais elevados

(BOTAN, 2016). A Figura 13! mostra regides para onde os gradientes crescem.

'A seta indica o gradiente, a cor preta significa que o valor real da funcfo é alto e quanto mais branco o
valor, menor o valor da funcdo. Em outras palavras, o gradiente mostra uma direcio positiva & medida que
o valor da fungdo vai de pequeno para grande, ou seja, o vetor aponta para a maior mudancga de intensidade
ou Cor.
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Figura 13: Anélise do Gradiente - Retirado de (BOTAN, 2016)

O calculo vetorial define o gradiente de um campo escalar como sendo um campo de
vetores que apontam na direcdo da maior taxa de aumento da grandeza escalar, e cuja
grandeza € a da maior taxa de variacdo. Na Figura 13 o campo escalar estd representado
por tons de cinza, sendo as regides mais escuras de valores mais altos. Os valores de

gradiente correspondentes estdo representados pelas setas azuis.

5.1.2 Extracao de Descritores

Nesta etapa os patches ja extraidos s@o convertidos e agrupados em formas mais com-
pactas, estdveis e invariantes, ou seja, sdo transformados em descritores. Este processo
consiste basicamente em orientar os patches, rotaciona-los e escalona-los. A Figura 14
ilustra melhor como é esse processo. E importante destacar que esses descritores devem
ser distintos, robustos a ruidos, a detec¢dao de erros e deformacdes, tanto geométricas
quanto fotométricas (distor¢oes de lentes) (BOTAN, 2016).

Figura 14: Extracdo e Orientacdo de um Descritor - Retirado de (BROWN; SZELISKI;
WINDER, 2005; BOTAN, 2016)

O SIFT utiliza uma aproximacgdo do Laplaciano do Gaussiano para encontrar os key-
points; o Laplaciano para encontrar regides de mudangas bruscas de gradiente (detector
de bordas), e o Gaussiano como filtro (para remover ruido), ja que o Laplaciano é sensivel
a ruidos (BOTAN, 2016). No SIFT, o processo de descri¢ao das features é feito conside-

rando uma vizinhanga de 16 x 16 no entorno do keypoint. O passo seguinte € dividi-la em
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16 sub-regides com 4 x 4 pixels e para cada sub-regido um vetor de 128 dimensdes para
cada keypoint € criado (BOTAN, 2016).

Janela 16x16 Vetor de 128 Dimensdes

. i aw
hd ¥
b7l o g

Eea e

® Keypoint

Figura 15: Descritor de Keypoint - Retirado de (TYAGI, 2019)

5.2 Aplicacao do SIFT na Quantificacao da Informacao

Com o intuito de verificar a agdo e o comportamento do SIFT na quantifica¢do da di-
versidade de informacdo presente na imagem e fundamentar a ideia do descritor, avaliou-
se o numero de features retornado pelo algoritmo SIFT (Q)S) frente a uma série de ima-
gens ndo subaqudticas e subaqudticas. A Figura 16 apresenta um grafico de pontos,
onde avalia-se a quantidade de descritores em relacdo ao qudao monétona € cada imagem.
Percebe-se mais a esquerda imagens com predominancia de fundo (monétonas), enquanto

que mais a direita tem-se imagens com mais objetos e feicdes (menos mondtonas).

Valores de SIFT de Imagens Subaquaticas e Ndo Subaquaticas
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Figura 16: Valores de SIFT de Imagens Subaquaticas € Ndo Subaquaticas
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E possivel perceber visualmente que as imagens que sio mais monétonas/homogéneas
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 nao
subaquaticas tendem a um maior crescimento de valor de SIFT do que os pontos azuis,
que representam as imagens subaquaticas, isso porque a varia¢do do valor SIFT resultante
€ muito maior nas imagens nao subaqudticas, que apresentam mais informagdo. Através
desta andlise, pode-se levantar a hipétese de que apds um certo nimero de caracteristicas
(valor de SIFT), nao hd mais significado e informagdes 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 nao afetar o de-
sempenho de compressao da fungao de perda (.£) e facilitar a convergéncia 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
tendéncia de o treinamento ndo aprender a comprimir. Neste contexto, em resumo, para
imagens com um certo nivel de complexidade ndo deseja-se alterar a compressao. O foco
serd em imagens com baixa complexidade, por isso, define-se um limiar.

Assim, propde-se um método que fard uso do nimero de descritores retornados
pelo SIFT para comprimir mais ou menos a imagem, servindo como métrica para es-
timativa de informagdo presente na imagem. Além disso, propde-se o uso de uma
abordagem de Normalizacdo Min-Max apresentada em (HENDERI; WAHYUNINGSIH;
RAHWANTO, 2021) e definida por:

X, = X=X )
Xmaz — Xmin

onde X,,,,, € 0 novo valor de SIFT normalizado, X é o valor antigo, X,,;, é o valor
minimo de SIFT no dataset e X,,,, € o valor maximo de SIFT no dataset. Como j4 citado,
o objetivo da otimizagdo taxa-distor¢ao é que, ao calcular a funcdo de perda (loss), a
distorcdo (D) e a taxa (R) devem garantir baixa distor¢do e baixa taxa de bits, o que € mais
util ao transmitir uma informacao (BALLE etal., 2018; OLIVEIRA et al., 2021). Imagens
subaquaticas possuem caracteristicas proprias, sendo assim tanto a distorcao como a taxa
de bits podem ser trabalhadas, para esse conjunto de dados, levando em conta a quantidade
de informacao e caracteristicas presentes na imagem. Desta forma a equacao (5) pode ser

redefinida por:

L =A% (QS*+0,001)* D + R, )

onde ()S € uma medida da quantidade de SIFT estimada, ou seja, a quantidade de
informagdo presente na imagem resultante da leitura do SIFT, que ao quadrado expande
a métrica, penalizando a distor¢do. A soma de 0,001 garante que haja distor¢ao minima,

ou seja, garante que a imagem reconstruida tenha uma qualidade minima.
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Nos testes realizados neste trabalho, a fungdo Loss (.£), descrita pela equacio (9)
foi utilizada somente para o treinamento apresentado na subse¢do 6.3.5, onde o SIFT foi
incluso.

A Figura 17 mostra o relacionamento entre a categoria da imagem (as categorias sdo
explicadas em detalhes na Tabela 3) e o nimero de features retornado pelo SIFT. Como
era de se esperar, imagens subaqudticas monétonas (linha azul escuro) apresentam bai-
xos valores de SIFT, bem como imagens “meio termo”, onde mesmo com a presenga de
objetos na cena, muitas regides da imagem ainda sdo compostas de dgua, com poucas
features destacadas. O uso do SIFT parece ser realmente adequado para descri¢do do
nivel de monotonia nas imagens. Ainda, ao observar o grafico da imagem subaquitica,
composta por cendrios povoados de objetos (linha verde), nota-se altos ntimeros de featu-
res retornados, semelhantes a imagens indoor e outdoor. Estas avaliagbes apontam como
adequada a escolha de uso do SIFT como informagao para parametriza¢cdo de processo de
compressdo.

Valores de SIFT de Acordo com cada Categoria
30

—— So6 Agua
Meio Termo
25 Praticamente Sem Agua
—— Indoor

—— Outdoor
20

QOcorréncia
&

—_—

0 200 400 600 800 1000
Valores de SIFT

Figura 17: Valores de SIFT de Acordo com cada Categoria



6 EXPERIMENTOS, TESTES E RESULTADOS

Na presente secao sao apresentados e discutidos os experimentos e resultados obtidos
a partir do método demonstrado na subsecdo 4.2, e também em conjunto com o SIFT
como métrica para quantificacdo da informacao da imagem, bem como uma metodologia

para obtenc¢do dos datasets de imagem subaquatica a serem utilizados no trabalho.

6.1 Plataforma CompressAl

A plataforma CompressAl é uma biblioteca PyTorch para avaliagcdo e pesquisa de com-
pressio (BEGAINT et al., 2020). Uma vez que o campo de pesquisa da compressdo de
dados utilizando aprendizado profundo € relativamente recente e faltam ferramentas que
auxiliem e facilitem as contribuicdes de pesquisadores da drea, a plataforma foi desen-
volvida com o intuito de melhorar essa situacdo. O CompressAl reproduz resultados
da literatura e permite que pesquisadores facam modificacdes, treinem e avaliem seus
proprios codecs baseados em redes neurais. Por meio da plataforma € possivel desen-
volver um pipeline de pesquisa completo, do treinamento a avaliacio de desempenho
em relagdo a codecs de aprendizado e convencionais (BEGAINT et al., 2020), disponi-
bilizando operagdes personalizadas, modelos e ferramentas para pesquisar, desenvolver
e avaliar codecs de compressdo de imagem. A plataforma também inclui modelos pré-
treinados (usando o conjunto de dados de treinamento Vimeo-90K (BEGAINT et al.,
2020)) e ferramentas de avaliagdo para comparar métodos aprendidos com codecs tradi-
cionais. A plataforma é disponibilizada no GitHub', onde sofre constantes atualizagdes e
modifica¢des (BEGAINT et al., 2020).

Os codecs baseados em redes neurais artificiais sdo capazes de igualar ou superar
as abordagens convencionais. O objetivo do treinamento € minimizar o comprimento
estimado do fluxo de bits, mantendo a distorcdo da imagem reconstruida baixa, em
comparacao com o conteudo original. A distor¢do pode ser facilmente medida com
métricas objetivas ou perceptuais como o MSE (erro quadratico médio) ou o MS-SSIM
(similaridade estrutural multi-escala) (BEGAINT et al., 2020). Muiltiplas arquiteturas do

Thttps://github.com/InterDigitalInc/Compress Al
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estado da arte em compressdao de imagem (BALLE et al., 2018; MINNEN; BALLE; TO-
DERICI, 2018; CHENG et al., 2020) foram reimplementadas no PyTorch com camadas e
médulos especificos fornecidos pelo CompressAl. E 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 dimensdes espaciais das imagens.

O numero de canais no espaco latente do autoencoder varia de acordo com as taxas de
bits desejadas. Assim sendo, o nimero 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 espago latente e 320 canais para taxas de bits
mais altas (BALLE et al., 2018; BEGAINT et al., 2020). Como salientado, a plataforma
CompressAl possui varios modelos estado da arte em compressao de imagens. Para o
presente trabalho foi escolhido o modelo de Autoencoder Variacional com Hyperprior,

que foi apresentado e explicado na subsec¢ado 4.2.

6.2 Geracao de Dataset de Imagem Subaquatica

O treinamento da rede deep learning necessita de um dataset de imagens capaz de
representar situacdes de missdes subaquaticas reais. Para a realizagdo de testes com o
modelo de rede autoencoder variacional foi realizada uma curadoria que resultasse em
cendrios de operacdes de AUVs. Devido a dificuldade de se encontrar um grande nimero
de imagens subaqudticas, optou-se por pesquisar por videos onde mergulhadores filmam
suas atividades de mergulho, disponiveis na internet, e retirar os frames dos mesmos para

criar o dataset necessario.

Neste contexto, para criacao do conjunto de dados de imagens subaquédticas foram
utilizados alguns videos, onde trés deles sdo destacados somente para exemplificacdo 234,
ApOs a coleta dos frames foram selecionadas 9695 imagens com dimensao de 1920 x 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 o0s datasets, apenas para exemplificacao.

2Video 1 - Canal: Biodun Onipede (Link: https://www.youtube.com/watch?v=7FTNmlbYn-
ot=105sab_channel=BiodunOnipede)

3Video 2 - Canal: TFIL (Link: https://www.youtube.com/watch?v=v8eSPf4RzTUab_channel=TFIL)

#Video 3 - Canal: Axel Hein (Link: https://www.youtube.com/watch?v=id47Nla9ZToab_channel=AxelHein)
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Figura 18: Amostra das Imagens Subaquaticas Presentes nos Datasets de Treino e Teste

Também foi criado um dataset de validagao para avaliar o modelo proposto, dividido
em cinco categorias de imagem, associadas as caracteristicas da cena, onde cada possui
30 imagens. Para tal, foram retiradas imagens aleatdrias da internet que atendessem as
categorias determinadas, que sdo: S6 Agua, Meio Termo, Praticamente Sem Agua, Indoor
e Outdoor. A Tabela 3 apresenta uma amostra e explicacdo do que representam as cinco

categorias especificadas.

Tabela 3: Amostra do Dataset de Validagdo
Categoria Explicacdo Imagem

L. -Imagens monétonas subaquaticas, sem

S6 Agua . L

objetos presente, apenas fundo d’agua.

-Imagens subaqudticas que apresentam cenarios

Meio Termo  com a presencga de algum objeto, mas com
predominéncia de fundo d’4gua.

-Imagens subaquaticas mas com foco em algum

Praticamente ) S
. objeto ou detalhe da cena, onde a visualizacdo
Sem Agua . o
dos objetos € mais relevante.
-Imagens em ambiente interno, por exemplo
Indoor .g o P o plo.
ambientes domiciliares ou comerciais.
-Imagens em ambiente externo, por
Outdoor

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 apos com o uso da medida de quantidade de
SIFT (Q5S), nesta subsecdo sao apresentados testes e discutidos resultados obtidos frente
a diferentes contextos. O primeiro, na subsecdo 6.3.1, avalia a inferéncia do dataset su-
baqudtico em conjunto ao modelo autoencoder variacional com hyperprior pré-treinado
com dataset de imagens ndo subaquaticas. O segundo, na subse¢do 6.3.2, avalia o0 mo-
delo que nesse caso foi totalmente treinado com dataset de imagens subaquaticas. O
terceiro, na subsecdo 6.3.3, aplica um ajuste fino ao modelo original, com base no data-
set subaqudtico. Na subsecdo 6.3.4, a rede Autoencoder Variacional com Hyperprior é
treinada, avaliando-se o parametro lambda na taxa de compressao e na qualidade visual
da imagem. Por fim, a subsecdo 6.3.5 analisa 0 uso do SIFT como uma métrica para
quantificar a varia¢do de informacao em uma imagem, como explicado na subsec¢do 5.2.

Porém, € importante destacar alguns pontos a respeito dos testes aqui apresentados:

* Os testes apresentados nas subsecdes: 6.3.1, 6.3.2, 6.3.3 e 6.3.4 foram avaliados
dentro da Categoria S6 Agua, por imagens com a distribui¢io em relagio ao valor

de SIFT apresentada na Figura 19(a) e com a fun¢do de perda dada pela equacio

(5);

* Os testes apresentados nas subsecoes: 6.3.2 e 6.3.3 foram treinados com imagens

com a distribui¢do em relacdo ao valor de SIFT apresentada na Figura 20(a);

* O teste apresentado na subsecdo: 6.3.5 foi avaliado dentro da Categoria S6 Agua,
por imagens com a distribuicao em relacao ao valor de SIFT apresentada na Figura
19(b) e com a funcdo de perda dada pela equacdo (9);

* O teste apresentado na subsecdo: 6.3.5 foi treinado com imagens com a distribui¢ao

em relacdo ao valor de SIFT apresentada na Figura 20(b).
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(b) Segunda Versio do Dataser da Categoria S6 Agua

Figura 19: Distribuicio Dataset: Categoria S6 Agua
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Ocorréncia
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Figura 20: Distribui¢do Dataset: Treinamento
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Somente pra visualizacdo, as Figuras 21(a), 21(b), 22(a) e 22(b) mostram respecti-

vamente a distribui¢do de valor de SIFT das categorias: Meio Termo, Praticamente Sem

Agua, Indoor e Outdoor, que foram utilizadas na avaliagc@o de todos os testes.

Ocorréncia

Ocorréncia

Figura 21: Distribuicdo Dataset: Categorias Meio Termo e Praticamente Sem Agua
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Figura 22: Distribui¢do Dataset: Categorias Indoor e Outdoor
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6.3.1 Avaliacao da Inferéncia da Rede Original Autoencoder Variacional com Hy-

perprior em Imagens Subaquaticas (Original)

Estes testes buscam avaliar a inferéncia do dataset subaqudtico junto a rede autoen-
coder variacional pré-treinada com dataset nao subaqudtico. Esta avaliacdo servird como
benchmark para determinar se os demais experimentos, apresentados nas subsegoes 6.3.2
e 6.3.3 estao contribuindo ou ndo com o objetivo de compressao de imagens subaquaticas.

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-

baquaticas (Totalmente Treinado)

Testes foram realizados com o modelo Autoencoder Variacional com Hyperprior to-
talmente treinado com o dataset subaqudtico proposto na subsecao 6.2. A Tabela 4 apre-
senta os parametros utilizados para o treinamento. A placa de video utilizada em todos os
treinamentos foi o modelo GeForce GTX TITAN X.

Tabela 4: Parametros de Treinamento - Autoencoder Variacional com Hyperprior Trei-

nado com Imagens Subaquaticas

Parametro Valor

Ntmero de Epocas 200
Imagens de Treino (80%) | 7756
Imagens de Teste (20%) | 1939
Batch Size 16
Learning Rate le-4

Como uma forma de acompanhar a curva de convergéncia 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
possivel verificar que na época 60 o modelo atingiu a convergéncia, em dire¢do ao erro
minimo. O numero 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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Figura 23: Curva de Convergéncia de Treino (Autoencoder Variacional com Hyperprior

Treinado com Imagens Subaquaticas)

A ferramenta Tensorboard foi utilizada para acompanhar a reconstru¢cdo da imagem
de saida do modelo a cada época. A Figura 24 mostra uma compara¢do entre imagem
original, imagem de saida do modelo apds €poca 1 e imagem de saida do modelo apds
época 200. E possivel perceber que apés a época 1 a saida apresentou uma imagem com
um certo embacamento. Contudo, apds a €poca 200 a imagem j4 estava mais semelhante

a original. A Figura 25 mostra um zoom nas imagens apresentadas na Figura 24.

ORIGINAL

EPOCA 1 EPOCA 200

Figura 24: Acompanhamento da Saida do Modelo - Autoencoder Variacional com Hyper-

prior Treinado com Imagens Subaquéticas
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ORIGINAL

EPOCA 1 EPOCA 200

Figura 25: Acompanhamento da Saida do Modelo - Autoencoder Variacional com Hyper-

prior Treinado com Imagens Subaqudticas - Aproximado

Um ponto importante a se analisar € o espago latente resultante do modelo, visto que
estd diretamente relacionado com a taxa de compressdo. Como apresentado, a entropia
estd associada ao qudo rara € uma informagdo dentro de um sinal. As Figuras 26(a) e
26(b) mostram, respectivamente, o espaco latente na época 1 e na época 200. E possivel
observar que o espago latente da época 200 possui baixa entropia, ou seja, a variagdo
de informacdo entre os canais € pouca, o que acarreta em muita repeticdo, tornando a
informag¢@o mais compressivel, otimizando o processo de compressdo (informagdo que
repete muito ¢ comprimida em menos bits). Enquanto que, o espago latente da época 1
possui alta entropia, pois € possivel ver muita variagdo de verde para vermelho, o que torna
a informagao pouco compressivel devido a essa variabilidade (alta quantidade e variedade
de informacdo)®. Entdo, se uma imagem ¢ toda branca, ela possui baixa entropia, pois a
diversidade de informagd@o presente € pouca e toda igual. Entretanto, se uma imagem
¢ cheia de cores, ela possui alta entropia, pois possui muita diversidade de informagio,
sendo assim, dificil de codificar com poucos bits. Ainda, ao analisar o canal com maior
entropia na época 200 (canal mais amarelo - primeira coluna), percebe-se a existéncia de
mais informacdo, que possivelmente € pouco relacionada a dgua e mais relacionada as

estruturas presentes na imagem (imagem da Figura 24).

Nessa codificacdo: Azul = 0 (pouca informagio) e Vermelho = 1 (muita informacio)
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Figura 26: Autoencoder Variacional com Hyperprior Treinado com Imagens Su-

baquadticas

Percebe-se nas Figuras 26(a) e 26(b) a notdria diferencga entre os espagos latentes. Na
época 200 as imagens sdo mais ~brandas” apresentando varios canais com baixa entropia
(verde e azul). Somente alguns canais codificam toda a informac¢do em alta entropia,
por exemplo: canal mais amarelo - primeira coluna. A ideia do método de compressdo
¢ codificar a informag¢do de maneira que a entropia entre os canais do espaco latente
seja baixa, ou seja, a maioria dos canais estdo nessa tonalidade de verde e azul, o que
representa pouca quantidade de informacao.

As imagens de entrada da rede estio na forma (N,3,H,W), ou seja,
(16,3,1080,1920). Usualmente, redes para compressdo de imagens por padrdo di-
videm a resolucdo da imagem por 16, resultando na seguinte representagdo no espago
latente: (N, 192,1080/16,1920/16), onde 192 é o nimero de canais, como jd explicado
na Subsec¢do 6.1. Desta forma, € possivel calcular o CR (Compression Ratio) resultante,
dado em (1):

Assim,
1920 x 1080
CompressionRatio = ﬁ = 256 (10)
16 7 16

A imagem no espago latente foi comprimida 256 vezes. Os valores de PSNR ¢ BPP

obtidos, ap6s avaliagdo com o dataset de validag@o, podem ser visualizados na Tabela 5.

6.3.3 Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada (Fine Tuning)

Um ajuste fino com base no dataset subaqudtico (subse¢do 6.2) foi também aplicado
a rede original autoencoder variacional com hyperprior (treinada com o dataset do teste

6.3.1). Os parametros utilizados foram os mesmos da Tabela 4.
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A Figura 27 mostra uma comparagdo entre imagem original e imagem de saida do
modelo apds época 200, com o Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada. Percebe-se
que a imagem de saida, na época 200, esta bem semelhante a imagem original. A Figura

28 mostra uma parte aproximada de cada imagem apresentada na Figura 27.

ORIGINAL EPOCA 200

Figura 27: Acompanhamento da Saida do Modelo - Ajuste Fino na Rede Original Pré-

Treinada

ORIGINAL EPOCA 200

Figura 28: Acompanhamento da Saida do Modelo - Ajuste Fino na Rede Original Pré-
Treinada - Aproximado

As Figuras 29(a) e 29(b) mostram, respectivamente, os espagos latentes na época 1 e
na época 200 com o Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada. A Figura 29(b) apre-
senta alguns canais vermelhos e amarelos, ou seja, sdo canais onde maior quantidade e

diversidade de informacao da imagem estd armazenada.
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Figura 29: Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada

Percebe-se uma diferenca entre o espago latente (Figura 26(b)) ap6s o término de
treinamento com o experimento apresentado na Subsecdo 6.3.2, € o espago latente (Figura
29(b)) ap6s o término de treinamento com o Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada.
Enquanto que, o primeiro foi treinado totalmente com imagens subaqudticas somente, o
segundo foi pré-treinado com imagens ndo subaqudticas e com o novo treino, os pesos da
rede foram ajustados com base nas novas imagens adicionadas ao treinamento, ou seja,

com as imagens subaquadticas.

As imagens nao subaqudticas, que possuem muita diversidade de informacdo (compa-
radas com imagens subaqudticas), quando comprimidas, necessitam de mais canais para
guardar as caracteristicas que as compdem para representar a diversidade de informagao.
Entdo, a rede pré-treinada com imagens ndo subaquadticas e retreinada com imagens su-
baquidticas pode ter aprendido muito da experiéncia anterior e replicado o entendimento
do aprendizado no novo treino. Por essa razdo, percebem-se mais canais vermelhos e
amarelos na Figura 29(b) do que na Figura 26(b). Como na subsecdo anterior, a imagem

no espago latente foi comprimida 256 vezes.

Os valores de PSNR e BPP obtidos, ap6s avaliagdo com o dataset de validagdo, podem
ser visualizados na Tabela 5. Vale a pena destacar que foram ainda adicionados somente

a tabela, a avaliagdo referentes aos codecs: JPEG e WebP.
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Original Totalmente Treinado Fine Tuning JPEG WebP
Categoria PSNR  BPP PSNR BPP PSNR  BPP PSNR  BPP PSNR  BPP
86 Agua 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 35236 0,171 40,446 0,690 38,784 0,361
Praticamente Sem Agua 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 34413 1,355

Tabela 5: Valores de PSNR e BPP dos Experimentos Apresentados

Para melhorar a visualizagdao dos resultados de PSNR e BPP obtidos nos testes reali-

zados, foi plotado um gréfico, conforme a Figura 30. Quanto maior for o valor do PSNR

maior € a qualidade visual da imagem, ou seja, a diferenca entre imagem de entrada e

imagem de saida € praticamente imperceptivel. A partir de um PSNR = 30, ja ndo se

nota diferenca entre as imagens. Ja o BPP, quanto menor for o valor, mais compressao foi

aplicada a imagem.
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Ao analisar tanto a Tabela 5, quanto a Figura 30 algumas conclusdes sdo obtidas.
Percebe-se que os codecs baseados em aprendizado superam, em questdo de compressao,
os codecs tradicionais: JPEG e WebP. Uma andlise mais geral mostra que o experimento
que teve mais ganho na compressao, quando comparado com o experimento original apre-
sentado na subsecdo 6.3.1, foi o experimento que foi treinado com imagens subaqudticas,
na subse¢do 6.3.2, pois comprimiu mais € manteve uma boa qualidade visual. Com um
PSNR acima de 30 (quanto maior melhor) € dificil perceber diferenca entre a imagem de
entrada e a imagem reconstruida.

Os datasets S6 Agua e Meio Termo sio melhor tratados pelos experimentos Ajuste
Fino na Rede Original Pré-Treinada e Autoencoder Variacional com Hyperprior Treinado
com Imagens Subaquadticas, sendo que a perda de qualidade apresentada no dltimo ex-
perimento € existente, mas ndo prejudicial. Essa perda de qualidade ndo € tdo relevante
em muitas aplicacdes, visto que comprimir mais imagens que tem sé dgua justifica-se por
ndo haver muita informacao neste tipo de imagem. A perda de qualidade mais presente
nos resultados do experimento Autoencoder Variacional com Hyperprior Treinado com
Imagens Subaquaticas talvez se deva ao fato de que, o mesmo € treinado totalmente com
menos de 10.000 imagens, uma quantidade de imagens que ndo € a apropriada para esse
tipo de rede.

Ao observar a taxa de compressdo dos dois primeiros métodos descritos nas subsecoes
6.3.1 e 6.3.2, na categoria Outdoor, hd uma boa diminui¢do da taxa de compressao (menos
da metade do valor), de 0, 668 para 0, 327, até por isso que houve perda de qualidade. Ja
na categoria Indoor existe pouca diferenca entre as taxas de compressao dos métodos, de
aproximadamente 0, 04. Analisando a categoria Praticamente Sem Agua, onde tem mais
informacao, percebe-se um ganho maior de compressao (de 0,488 para 0, 308). Entdo,
pode-se concluir que em uma operagdo embaixo d’dgua, onde ndo se terd somente mono-
tonia da dgua, € possivel alcancar taxas maiores de compressao.

Comparando os pontos vermelho, azul e verde da categoria S6 Agua versus os pontos
vermelho, azul e verde da categoria Outdoor, percebe-se que as diferengas entre as duas
categorias s30 muito maiores na compressao, visto que ha mais impacto na compressao
de imagens Outdoor do que em subaquéticas. J4 nos pontos correspondentes ao Indoor
ha praticamente somente perda de qualidade e hd pouca compressao extra. Por fim, outra
consideragdo € que o ganho de compressao, nos dois primeiros experimentos, na categoria

S6 Agua nio foi muito, ele foi de 0, 162 para 0, 138.
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6.3.4 Avaliacao da Variacao do Lambda no Desempenho do CODEC

Neste experimento busca-se avaliar o desempenho da rede frente a modificacdes do
valor do lambda. Busca-se propor um método onde seja possivel ajustar o valor de lambda
em funcdo da quantidade de informacgdo presente na imagem a ser comprimida. A ideia
é que quando a imagem é mais monétona, a exemplo as imagens da categoria S6 Agua,
€ possivel comprimi-las mais, ja que a degradac@o provocada pouco afeta a interpretagao
da imagem. A Tabela 5 mostra que para a categoria S¢ Agua, no experimento da subsecio
6.3.2, € possivel obter um PSNR de 36, 393 e uma taxa de compressao de 0, 138. Como
dito, com um PSNR a partir de 30, ja ndo se nota muita diferenca de qualidade visual
entre a imagem de entrada e a imagem reconstruida. Neste contexto, é possivel reduzir
o valor do PSNR, que por consequéncia reduzird o valor da taxa de bits. Quando se
estd fazendo uma operacdo com rob6 subaqudtico, uma grande porcentagem das imagens
que o equipamento adquire sio da classe S6 Agua. Essa informagdo poderia estar sendo
comprimida, entdo nesta subsecdo busca-se avaliar o impacto de diferentes valores de
lambda escolhidos manualmente no resultado da rede.

Para fazer a andlise do impacto de diferentes lambdas na taxa de compressao e na
qualidade visual da imagem, trés experimentos envolvendo treinamento e avaliacdo da
rede foram especificados. Foram realizados novos treinos de ajuste fino na rede original
pré-treinada, com adi¢cao de 630 imagens subaquadticas alterando os valores lambdas. Fo-
ram realizados trés treinamentos diferentes, onde cada treinamento utilizou um dataset
com uma tnica categoria de imagem (S6 Agua, Meio Termo e Praticamente Sem Agua) e
lambdas diferentes.

Assim, para os trés experimentos optou-se atribuir arbitrariamente (tendo como base
o que foi explicado na secdo 4.2 a respeito do ajuste de compensacdo taxa-distor¢ao):
lambda = 1/20 (para categoria S6 Agua), lambda = 1/5 (para categoria Meio Termo)
e lambda = 1 (para categoria Prat Sem Agua). Para exemplificar, ao atribuir lambda =
1/20 diminui-se a importincia da distor¢ao, ou seja, a imagem pode ficar mais distorcida,
ja que ela perde a qualidade visual e comprime mais. Neste caso, a Tabela 6 mostra a
especificacdo de cada treinamento realizado. Vale a pena ressaltar que, as imagens obtidas
para cada grupo, também foram retiradas de alguns videos e de um dataset especifico de

imagens subaquaticas 78910,

5Video 4 - Canal: Biodun Onipede (Link: https://www.youtube.com/watch?v=HoYOB 18LMS4ab_channel=BiodunOnipede)
7Video 5 - Canal: Nautilus LIB.. (Link: https://www.youtube.com/watch?v=gpe TipmcwIQ)

8Video 6 - Canal: Hansueli Holzer (Link: https://www.youtube.com/watch?v=hXLIAOlafks)

Video 7 - Canal: Nafees - Nature Videos 8K (Link: https://www.youtube.com/watch?v=QrlueT5Jnqk)

"Dataset Especifico: https://li-chongyi.github.io/proj_benchmark.html



Tabela 6: Trés Treinos com Grupos de Imagens e Lambdas Distintos

Parametro Valor
GRUPO 1:
Nimero de Epocas 200
Lambda = 1/20 para
imagens S6 Agua
Imagens de Treino (80%) | 504
Imagens de Teste (20%) 126
Batch Size 16
Learning Rate le-4
Lambda 1720
Parametro Valor
GRUPO 2:
Ntmero de Epocas 200
Lambda = 1/5 para
imagens Meio Termo
Imagens de Treino (80%) | 504
Imagens de Teste (20%) 126
Batch Size 16
Learning Rate le-4
Lambda 1/5
Parametro Valor
GRUPO 3:
Ntmero de Epocas 200
Lambda = 1 para
imagens Prat Sem Agua
Imagens de Treino (80%) | 504
Imagens de Teste (20%) 126
Batch Size 16
Learning Rate le-4
Lambda 1

77
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As Figuras apresentadas a seguir tem objetivo de demonstrar como a imagem de saida
se comporta, frente a diferentes valores de lambda. As Figuras 31 e 32 correspondem a
saida do modelo, com um lambda de 1/20, ou seja, a distor¢do (D) estd sendo minimi-
zada. A Figura 31 corresponde a categoria S6 Agua, onde percebe-se que mesmo com
alta taxa de compressdo, perceptualmente se percebe pouca perda de qualidade, pois a
diversidade de informacdo presente na imagem € pouca. Entdo, mesmo com altas taxas
de compressdo, a aparente perda de qualidade € baixa. J4 a Figura 32 corresponde a cate-
goria Meio Termo (somente para exemplificacio), onde percebe-se perceptualmente que
houve uma perda de qualidade maior, pois a imagem tem mais diversidade de informagéo.

Entdo, para o caso de imagens meio termo, ao aplicar uma alta taxa de compressdo, € per-

cebida uma maior perda de qualidade na imagem.

ORIGINAL EPOCA 200

Figura 31: Imagem da Categoria S6 Agua com Lambda 1 /20

ORIGINAL EPOCA 200

Figura 32: Imagem da Categoria Meio Termo com Lambda 1/20
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A Figura 33 corresponde a saida do modelo, com um lambda de 1/5. A imagem faz
parte da categoria Meio Termo, onde percebe-se que a perda de qualidade foi menor do
que na Figura 32. Isso se deve ao fato de que, o peso aplicado para minimizar a distor¢do

foi um valor maior, ou seja, estd se levando mais em conta a diferenca entre a imagem de

entrada e a imagem de saida, resultando em uma imagem de melhor qualidade visual.

ORIGINAL EPOCA 200

Figura 33: Imagem da Categoria Meio Termo com Lambda 1/5

Por fim, a Figura 34 corresponde a saida do modelo, com um lambda de 1, ou seja,
a perda de qualidade visual da imagem € imperceptivel, o que € constatado através da

imagem da categoria Praticamente Sem Agua apresentada.

-

N e

ORIGINAL - EPOCA 200

Figura 34: Imagem da Categoria Praticamente Sem Agua com Lambda 1

Os valores de PSNR e BPP obtidos, para os trés experimentos apresentados, apos

avaliacdo com o dataset de valida¢do, podem ser visualizados na Tabela 7.
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Método: Lambda 1/20 Método: Lambda 1/5 Método: Lambda 1

Categoria PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP

S6 Agua 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 Agua 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 Trés Treinamentos com Diferentes Lambdas

Para melhor visualizagdo dos resultados de PSNR e BPP obtidos, foi plotado um

gréfico, conforme a Figura 35.
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O parametro Lambda pode ser visto como um parametro de qualidade, associado ao
impacto da distor¢ao no processo de compactagcdo. 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 compressao, ou seja, os valores de BPP
sdo menores. Observando tanto a Tabela 7 quanto o Grafico na Figura 35, um PSNR de
30,285 na categoria S¢ Agua é adequado, visto que a maioria das imagens subaquaticas,
em missdes com AUVs por exemplo, usualmente sio S6 Agua. Se elas sdo Sé Agua, é
possivel trabalhar com um /ambda na primeira faixa da esquerda, pois ele mantém uma
boa qualidade visual e um baixo valor de taxa de compressao, sendo ele de 0, 062. No
caso do grupo Método: lambda = 1/20, observando a categoria S6 Agua, a imagem pode
perder a qualidade visual, ja que, como comentado, esse tipo de imagem ndo apresenta
muita informagdo. Porém, ao avaliar a categoria Praticamente Sem Agua o valor de PSNR
¢ de aproximadamente 24, o que mostra que para essa categoria a perda da qualidade

visual atrapalha, ou seja, a imagem de saida ndo € tdo semelhante a imagem de entrada.

Os resultados obtidos respaldam a hipétese de que a rede possa aprender que quanto
menos informacao na imagem, maior a possibilidade de compressao. Entdo, desenvolver
e avaliar um codigo que faca isso de maneira automatica, pode ser pertinente. Manter um
PSNR com um valor que nao prejudique a qualidade visual, para todos os casos, pode
trazer grande taxa de compressao principalmente quando se trabalha com imagens com

caracteristicas de monotonia, como em imagens S6 Agua.

Dito isso, na proxima subse¢do sdo apresentados os testes e andlises utilizando a pro-
posta deste trabalho, onde ajusta-se a compensacao taxa-distor¢do a partir da aplicacao

do descritor SIFT a imagem.

6.3.5 Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada Sem e Com Inclusao do SIFT

Como citado no inicio da se¢do 6.3 o dataset de treinamento, utilizado para o presente
teste, sofreu algumas alteracodes e sua distribuicao em relacao 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 inclusdo do SIFT na Loss, também refazer o teste da subsecao 6.3.3 (sem inclusdo

do SIFT), com o novo conjunto de dados para justa comparagao.

Dois testes foram realizados: o primeiro Fine Tuning Sem SIFT, onde o teste da
subsecao 6.3.3 foi repetido com o novo dataset de treino e o segundo Fine Tuning Com
SIFT, onde a equacdo (9) foi utilizada como fun¢do de perda. A Tabela 8 apresenta os

parametros utilizados para o treinamento.
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Tabela 8: Pardmetros de Treinamento - Ajuste Fino na Rede Original Pré-Treinada Sem e
Com Inclusado do SIFT

Parametro Valor

Ntmero de Epocas 200
Imagens de Treino (80%) | 7756
Imagens de Teste (20%) | 1939
Batch Size 16
Learning Rate le-4

Os valores de PSNR e BPP obtidos, apds avaliagdo com o dataset de validacao, podem

ser visualizados na Tabela 9.

Original Fine Tuning Sem SIFT Fine Tuning Com SIFT
Categoria PSNR BPP PSNR BPP PSNR BPP
S6 Agua 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 Agua 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 Inclusao do SIFT

Para melhor visualizagdo dos resultados de PSNR e BPP obtidos, foi plotado um

gréafico, 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 compressao,
quando comparado ao benchmark estabelecido, em todas as categorias. O SIFT foi uti-
lizado como ferramenta para analisar e quantificar a variabilidade das informacgdes pre-
sentes na imagem. Ao comparar o Fine Tuning Sem SIFT com o Fine Tuning Com SIFT
percebe-se que em termos de BPP ha pouca diferenga entre eles. No entanto, € possivel
notar que hd um pequeno ganho na taxa de compressao no experimento Fine Tuning Com
SIFT na categoria S¢ Agua, ou seja, aumentou a compressio deste tipo de imagem.

A Figura 37 mostra a relacdo entre o SIFT, PSNR e BPP (valores do experimento:
Fine Tuning Com SIFT da Tabela 9). E possivel perceber que quanto menor o valor de
SIFT (categoria S6 Agua), mais compressio é alcancada e a qualidade visual é adequada.
Ja as categorias Praticamente Sem Agua, Indoor e Outdoor, que possuem uma média
de valor de SIFT semelhante e sdo imagens com maior quantidade de informagao, nao
alcancam grande compressao, quando comparado com a categoria mais mondtona, como

também perdem um pouco de qualidade visual, mas nada que prejudique o entendimento

da cena.
SIFTXPSNRxBPP
#S6Agua Outdoor
PratSemAgua
g-’leioTermo
Indoor
Indoor ¥
MeioTermo
PratSemAgua o
SoAgua Outdoor o
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Média de Valores de SIFT por Categoria

Figura 37: SIFTxPSNRxBPP
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Como outra forma de avaliagdo, foram selecionados dois videos com 25 segundos
cada e a sequéncia de frames resultante foi avaliada. O primeiro video € composto ape-

nas por imagens dentro da categoria S6 Agua Vg ). Enquanto o segundo video re-

6Agua
flete imagens subaquaticas dentro das categorias Megio Termo e Praticamente Sem Agua
(Vaera)- A Tabela 10 mostra os valores obtidos de PSNR ¢ BPP, bem como o Tamanho
em Bytes (TB) estimado da imagem de saida, que € definido pela quantidade de pixels e
a profundidade de cor de cada pixel. Ambos os videos originalmente (sem compressao)
ocupam aproximadamente 4460 MB, enquanto que no Fine Tuning Com SIFT, respecti-

vamente, ambos passaram a ocupar 13 € 51 MB.

Original Fine Tuning Sem SIFT Fine Tuning Com SIFT
Video PSNR BPP TB (MB) PSNR BPP TB (MB) PSNR BPP TB (MB)
Vssdgua 43,132 0,114 21 41,337 0,076 14 41,137 0,071 13
VGeral 34,997 0,322 59 34261 0,287 53 34,113 0,279 51

Tabela 10: Analise dos Frames de um Video



7 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo geral deste trabalho foi estudar e tratar o problema da codifica¢ao da trans-
missdo de imagem subaquatica, visando principalmente métodos que trabalham com Re-
des Autoencoder (encoder-decoder). Constatou-se a importancia do assunto no universo
da industria de petrdleo e gas, por exemplo, a existéncia de trabalhos relacionados a

temadtica, como também de ferramentas para o desenvolvimento da proposta.

Foi realizada uma revisdo 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 obtencdo de imagens subaquéticas para a
construcdo de um dataset de imagens subaquaticas.

O comportamento da rede Autoencoder Variacional com Hyperprior proposta foi ana-
lisado do ponto de vista de desempenho em termos de redu¢do dimensional para trans-
missdo, como também qualidade da imagem de saida e nivel de compressao atingido. A
sequéncia de experimentagdes realizadas permitiram a apropriagdo e entendimento dos
conceitos.

Portanto, uma proposta de rede da literatura, para compressao de imagens, foi recu-
perada e seu possivel impacto foi analisado. Apds essa andlise, pardmetros da rede foram
alterados com o objetivo de se obter qualidade visual e taxa de compressao adequados
a aplicacdo. Através dos experimentos de avaliacdo da variacdo do lambda no desem-
penho do codec percebeu-se que este parametro pode ser melhor ajustado em funcdo da
quantidade de informac¢do 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 informag¢do presente em uma imagem.

Como proposta, utilizou-se o SIFT por este ser utilizado para quantificar a quanti-
dade de informagdo na imagem, sendo possivel definir o quanto comprimir a imagem,
mantendo-a com boa qualidade visual. O SIFT nao é uma métrica especifica para quanti-
ficar informagdes 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 proposito.



88

Assim, ao utilizar uma arquitetura de compressdo, treinada com imagens su-
baquaticas, é possivel obter baixas taxas de bits e boa qualidade visual, principalmente
em imagens dentro das categorias S6 Agua ou Meio Termo. Em relacdo ao tipo de
imagem onde hé predominancia de dgua (S¢ Agua), todos os experimentos mostraram
que mesmo com alta compressao (baixo bpp), a qualidade de reconstrucao da imagem
de saida ndo foi perdida, validando a proposta como uma técnica para quantificar a

quantidade geral de informacao em imagens subaquéticas a serem compactadas.

O presente trabalho foi realizado com apoio financeiro do Programa de Recursos Hu-
manos da Agéncia Nacional do Petrdleo, Gas Natural e Biocombustiveis — PRH-ANP, su-
portado com recursos provenientes do investimento de empresas petroliferas qualificadas
na Clausula de P, D&I da Resolu¢ao ANP n° 50/2015. Agradego ao PRH22 e seus coor-
denadores, os professores: Eder Mateus Nunes Gongalves, Maria Isabel Corréa da Silva

Machado e Silvia Silva da Costa Botelho por todo suporte sempre quando necessario.

7.1 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros enumera-se algumas sugestdes. Os tOpicos a seguir as elencam:

* Executar uma tarefa de pré-processamento nas imagens para melhoria (ex: tratar a
turbidez como pré-processamento). Por vezes, quando ha melhora da imagem antes

da compressao, essa acao facilita a tarefa do compressor;

* Melhorar a distribui¢do e balanceamento das amostras por categorias de imagens
no dataset subaquatico, refletindo as caracteristicas de imagens que sao capturadas

durante uma missao com veiculo subaqudtico nao tripulado;

 Utilizar outros métodos quantitativos que indiquem a relagdo entre imagem original
e imagem reconstruida no tocante a qualidade visual, como por exemplo o indice
de Similaridade Estrutural (SSIM);

* Buscar ou desenvolver outras métricas para quantificacdo da quantidade de

informacao na imagem, estimando a medida de informacao e conteddo da imagem.
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