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“Sonho que se sonha só. É só um sonho que

se sonha só. Mas sonho que se sonha junto é

realidade.”

(Raul Seixas)



RESUMO

O realce de imagens é uma técnica que aumenta a informação visual disponível em imagens.

Sua utilização é importante para diversas áreas da ciência, engenharia, biomédica, dentre

outras. O objetivo desta dissertação é implementar e avaliar cinco métodos de realce

de imagens baseados em Equalização de Histograma, Correção Gamma e Retinex. Na

literatura existem métricas objetivas e subjetivas que ajudam na extração de características

importantes, a partir da imagem realçada, podendo assim auxiliar no diagnóstico de sua

qualidade. As imagens utilizada nesta dissertação são cedidas pela NASA, a qual também

disponibiliza seus resultados de realce, que são avaliados objetivamente. Os resultados

destes cinco métodos são comparados utilizando-se três métricas objetiva entropia, AMBE

(Erro de Brilho Médio Absoluto) e EME (Medida de Realce); e subjetiva através da análise

visual emitida por 35 voluntários. Dois métodos demonstraram desempenho suficiente

para serem usados em plataformas com baixo poder computacional como em plataformas

embarcadas.

Palavras-chave: Realce de imagens, Correção de Gamma, Equalização de Histograma,

Retinex, Métricas Objetivas, Métrica Subjetiva.



ABSTRACT

Image enhancement is a technique that increases the visual information available in images.

Its use is important for many areas of science, engineering, biomedical, among others. The

objetive of this thesis is to implement and evaluate five methods of enhancement images

based on Histogram Equalization, Gamma Correction and Retinex. In literature there are

objective and subjective metrics that help in the extraction of important features, from

the enhanced image, thus being able to assist in the diagnosis of their quality. The images

used in this thesis are provided by NASA, which also provides its enhancement results

which are evaluated objectively. The results of these five methods are compared using three

objective metric Entropy, AMBE (Absolute Mean Brightness Error) and EME (Measure

of Enhancement); and subjective by visual analysis issued by 35 volunteers. Two methods

have demonstrated sufficient performance for use on platforms with low computing power

as embedded platforms.

Keywords: Image Enhancement, Gamma Correction, Histogram Equalization, Retinex,

Objective Metrics, Subjective Metrics.
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1 INTRODUÇÃO

A evolução tecnológica está ocorrendo com rapidez e a cada dia que se passa tem-se

o desenvolvimento de novas tecnologias que possibilitam o barateamento e/ou a evolução

de dispositivos eletrônicos. Hoje pode-se ver a popularização do uso de câmeras digitais,

tanto em equipamentos específicos para fotos como em celulares e smartphones. Consequen-

temente, a ação de registar momentos por fotografias e vídeos está se tornando cada vez

mais importante. Uma imagem que destaca bem este efeito ficou bastante conhecida após

a sua divulgação no Twitter pelo fotógrafo Espanhol Miguel Ángel Morenatti, mostrada

na Figura 1, em que há várias pessoas possivelmente mais preocupadas em registrar um

evento através de fotos/vídeos do que de presenciar o momento (PAÍS, 2015).

Figura 1 – Imagem destaca a compulsão do público em registar um evento através de
fotos/vídeos (PAÍS, 2015).

Entretanto, em fotografias geralmente ocorrem problemas que dificultam a captura

ideal de imagens tais como: limitação do dispositivo ou iluminação/exposição inapropriada,

especialmente em cenas de ampla faixa dinâmica, tais como cenas com luz solar e sombra,

tendo objetos com regiões presentes na parte clara e escura simultaneamente, cenas

noturnas com forte iluminação, etc (LEE et al., 2013).

A faixa dinâmica de um sistema de aquisição de imagens é a razão da intensidade

máxima mensurável pela intensidade mínima detectável no sistema. Logo, uma imagem

capturada sob forte iluminação de fundo ou em ambientes escuros irá apresentar perda de

informação visual. Isto ocorre porque a faixa dinâmica de uma cena natural é muito maior

do que o intervalo dinâmico capturado por dispositivos digitais comuns (GONZALEZ;

WOODS, 2010; SHIAU et al., 2014).
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(a) (b)

Figura 2 – Exemplo do resultado de aplicação da técnica de realce de imagens (DRAGON,
2015), (a) original; (b) realçada.

A iluminação irregular incidente em uma cena sempre é um dos fatores mais impor-

tantes que reduzem diretamente a confiabilidade de muitos sistemas de visão computacional.

Por exemplo, em sistemas de rastreamento de objetos, muitos algoritmos falham quando a

iluminação do fundo se altera com objetos em movimento de uma cena para outra. Além

disso, em muitos sistemas de reconhecimento facial, as mudanças na iluminação sempre

são intolerantes na prática. Portanto, diminuir o efeito da iluminação irregular é essencial

em muitos casos (SHI; CAI, 2011).

Diante dos problemas mencionados, métodos de realce de imagens digitais vêm

sendo desenvolvidos e estudados em busca de melhorar a capacidade de interpretação

ou percepção da informação contida na imagem para os espectadores humanos, ou para

produzir uma "melhor" imagem para sistemas de processamento de imagem embarcado

em diversos dispositivos, tais como, smartphones e câmeras digitais profissionais.

O realce de imagem é um processo que envolve modificar a intensidade dos pixels

da imagem de entrada de modo que a imagem de saída seja mais adequada para aplicações

específicas. Um exemplo pode ser observado na Figura 2, a qual demonstra o efeito do

realce aplicado a uma imagem que possui problemas de iluminação (Figura (a)) e ilustra o

resultado após a operação de realce (Figura (b)) (IBRAHIM; KONG, 2007).

O estudo de técnicas de realce é importante para as diversas área da ciência e

engenharia, como as ciências atmosféricas, astrofotografia, biomedicina e visão computa-

cional; desempenhando papel importante também em aplicações industriais e militares.

Além destas aplicações, a análise de imagem está cada vez mais presente em dispositivos

eletrônicos de consumo (GIBSON, 2000; WANG et al., 2013).
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Na literatura, existem métodos para melhorar o contraste e a qualidade visual de

imagens. Em geral, estas abordagens podem ser classificados em várias categorias, baseados

em: histograma, transformação e Retinex (LEE et al., 2013).

Entretanto, há métodos que possuem um grande custo computacional para sua

execução e dependendo da aplicação, não é um bom resultado. Um exemplo que pode

ser citado é a utilização de técnicas de realce para aplicações em tempo real, em que o

tempo de execução do realce não pode gerar atrasos, pois o bom funcionamento do sistema

depende diretamente do tempo de obtenção de cada imagem.

1.1 Objetivos

O objetivo geral dessa dissertação é avaliar técnicas de realce de imagens digitais,

com enfoque na melhoria de contraste das imagens com problemas de iluminação e que

sejam executadas de maneira rápida, utilizando métricas subjetivas e objetivas.

Durante o desenvolvimento desta dissertação outros objetivos específicos são alcan-

çadas:

i. simulação e validação dos algoritmos de realce e das métricas objetivas implementa-

das;

ii. definição da metodologia para avaliação subjetiva;

iii. desenvolvimento de um sistema computacional para executar a avaliação subjetiva

das imagens realçadas.

1.2 Produção científica

Como resultado dos métodos estudados e implementados, foi gerado até o momento

o seguinte trabalho científico:

I. SANTOS, J. R. V. et al. Evaluation of technical of image enhancement with objeti-

vesmetrics and execution average time. XI Workshop de Visão Computacional, São

Carlos, p. 429-433. Out. 2015.
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1.3 Organização da dissertação

Esta Dissertação está organizada em seis capítulos. O segundo Capítulo apresenta

a fundamentação teórica sobre processamento de imagens. O terceiro Capítulo apresenta

alguns métodos de realce de imagens, assim como descreve cinco técnicas de realce

da literatura que são implementados e avaliados nesta Dissertação. O quarto Capítulo

apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento desta Dissertação, principalmente

a descrição dos métodos de avaliação. O quinto Capítulo apresenta os resultados obtidos e,

por fim, no sexto Capítulo são apresentadas as conclusões, contribuições e as perspectivas

de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste Capítulo são descritos alguns fundamentos da área de processamento de

imagens necessários para uma melhor compreensão deste trabalho.

2.1 Fundamentos de processamento de imagens

2.1.1 Imagem digital

Sistemas computacionais trabalham com dados discretos, então o objetivo das

câmeras digitais é capturar cenas naturais através de seus sensores e transformá-las em

imagens digitais e discretas. A saída da maioria dos sensores consiste de uma forma de

onda de tensão contínua cuja amplitude e o comportamento no espaço estão relacionados

ao fenômeno físico captado (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Logo uma imagem digital f(x,y) é a representação em duas dimensões cartesianas

da resposta dos sensores. Os índices x e y são respectivamente números inteiros que

representam as coordenadas discretas: x = 0,1,2, ... M-1 e y = 0,1,2,...,N-1 sendo M a

quantidade de linhas e N a quantidade de colunas. Dessa forma, por exemplo, o valor da

imagem digital na origem é f(0,0) e o próximo valor de coordenada ao longo da primeira

linha é f(0,1) (SOLOMON; BRECKON, 2011; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Contudo, esta representação é utilizada para imagens em níveis de cinza. Em

imagens coloridas tem-se a composição de mais de uma função f(x,y), em que além de

descrever as informações de intensidades da cena, descrevem as informações de cores.

Portanto, há a importância da definição de espaço de cores.

2.1.2 Espaço de cores

As cores são atributos muito importantes para a distinção e caracterização de

objetos. Em tempos antigos as imagens digitais eram em tons de cinza, contudo, com

a evolução da tecnologia, tornou-se possível o desenvolvimento de câmeras capazes de

registrar não somente níveis de cinza, mas também cores primárias que compõem os

objetos.

O fenômeno de perceber cores depende de três fatores: a natureza da luz, a interação
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da luz com a matéria, e a fisiologia da visão humana. Cada fator desempenha um papel

vital e a ausência de qualquer destes tornaria a visibilidade da cor impossível (ADOBE,

2015).

Em geral, vemos a cor quando os comprimentos de onda da fonte de luz atingem um

objeto absorvendo os espectros de cores diferentes deste e refletindo o espectro referente ao

mesmo. Este é recebido pelos fotorreceptores do olho humano que são sensíveis a mais de

uma distribuição específica de comprimentos de onda de luz. Estes estímulos são enviados

para o cérebro, fazendo-nos perceber uma cor específica (LEAO, 2005; ADOBE, 2015).

Descrever cores corretamente é uma questão de grande importância comercial.

Vários produtos estão associados a determinadas cores e os fabricantes almejam fortemente

que diferentes cópias de seus produtos possuam as mesmas características de cores, o que

requer um sistema padrão de representação para ela (FREITAS, 2011).

A representação das cores em uma imagem é obtida através de uma combinação

de um ou mais canais de cor, que são combinados para formar a cor dos elementos da

imagem. A representação que se usa para armazenar as cores, especificando o número e a

natureza dos canais de cor, é geralmente conhecida como espaço de cores (SOLOMON;

BRECKON, 2011).

Imagens digitais coloridas podem ser representadas de várias maneiras utilizando

espaço de cores diferentes, por exemplo o espaço de cores RGB, YUV e HSV.

2.1.3 Espaço de cores RGB

O espaço de cores RGB ou Vermelho, Verde e Azul (Red, Green e Blue) é um

espaço de cores que utiliza comprimentos de onda primárias para a sua representação

(645,16 nm para R, 526,32 nm para G e para B 444,44 nm para B). As cores disponíveis

são geralmente representados como um cubo unitário, em que os valores RGB primários

estão em três vértices; as cores secundárias ciano, magenta e amarelo estão em outros

três vértices; o preto está na origem; e o branco está no vértice mais distante da origem.

Nesse modelo, a escala de cinza (pontos de valores RGB iguais) estende-se do preto até

o branco ao longo do segmento de reta que une esses dois pontos (FORSYTH; PONCE,

2003; GONZALEZ; WOODS, 2010).

Pode-se observar a composição de uma imagem no formato RGB na Figura 3.
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Observa-se que a imagem colorida é formada por 3 outras imagens que contém, separada-

mente, informações das cores vermelho, verde e azul.

Figura 3 – Representação das componentes R,G e B na formação da imagem colorida, (a)
original; (b) vermelho; (c) verde; (d) azul (SOLOMON; BRECKON, 2011).

O espaço de cores RGB é, em geral, o mais utilizado dentre os modelos de cores

existentes. Entretanto, existe uma certa complicação e complexidade em especificar uma

cor através de três cores primárias, já que as informações de cores e intensidade estão

juntas, dificultando assim os processos em que essas componentes precisam ser analisadas

separadamente. Logo, outros espaços de cores podem ser utilizados para este fim, como o

YUV e o HSV (FREITAS, 2011).

2.1.4 Espaço de cores YUV

O modelo YUV define o espaço de cores em termos de luminância ou brilho (Y) e

dois componentes referentes a cores (UV). Uma vez que os componentes de luminância e

crominância são separados, o espaço YUV é muito usado para transmissão de sistemas

de vídeo e, portanto, também é utilizado no processamento de imagem e vídeo, em que

a luminância pode ser processada sem afetar o conteúdo de cor (RUBERT; FONSECA;

VELHO, 2005; JANAKIRAMAN; MOULI, 2008).

2.1.5 Espaço de cores HSV

O espaço de cores HSV foi desenvolvido em 1978 por Alvey Ray Smith, baseando-

se em como um artista plástico descreve as misturas de cores, ou seja, como escolhe
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uma tonalidade pura de cor e clareia o tom adicionando branco ou escurece adicionando

preto. Em geral, obtém-se um tom em que as tonalidades são misturas de branco e preto

obtendo-se tons de cinza (SMITH, 1978).

Esse espaço de cores tenta transformar as dimensões RGB em um conjunto de

dimensões que torna a descrição das cores mais simples. O modelo conta com 3 atributos: H

(matiz), atributo que descreve a cor pura; S (saturação), que está relacionado à quantidade

de luz branca misturada à cor pura e I (intensidade), representando o brilho da cor. Estes

atributos se encontram ilustrados na Figura 4.

Figura 4 – Representação das componentes H,S e V na formação da imagem colorida. (a)
original; (b) matiz; (c) saturação; (d) intensidade (SOLOMON; BRECKON,
2011).

Na literatura, há a definição de uma ferramenta matemática muito utilizada em

processamento de imagens digitais conhecida como histograma. Sua importância se dá

pela possibilidade de analisar e/ou modificar os níveis de intensidade presentes na imagem.

2.1.6 Histograma

O histograma de uma imagem é um gráfico de frequência relativa que demonstra a

ocorrência de cada um dos valores de pixels contidos na imagem, como pode ser observado

na Figura 5. Quando este gráfico é normalizado de modo que a soma total de todas

as frequências ao longo do intervalo de valores admissíveis da imagem seja igual a 1,

pode-se tratar o histograma da imagem como uma aproximação da Função Densidade de

Probabilidade Discreta (FDPD) que define a probabilidade de um determinado valor de
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pixel ocorrer dentro da imagem (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Figura 5 – Simples imagem (à direita) e seu respectivo histograma ao lado (SOLOMON;
BRECKON, 2011).

Histogramas podem ser utilizados para representar aspectos diversos como a

distribuição de cor de um objeto, um modelo de gradiente de borda de um objeto, bem como

a distribuição de probabilidades que representam nossa hipótese atual sobre a localização

de um objeto. Estes podem ser utilizados em aplicações de visão computacional, detecção

de movimento e descrevem informações que podem ser passadas para classificadores para

reconhecimento de objetos (BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Dentre as várias utilizações do histograma, há a sua utilização em técnicas de realce

de imagens. Estas técnicas são importantes para a melhoria do aspecto visual de imagens

digitais e são descritas a seguir.

2.1.7 Realce de imagens

Na literatura existem várias técnicas definidas para o realce de imagens, dentre

estas podem-se citar: Equalização de Histograma, funções de transformação logarítmica e

de potência e técnicas baseadas em Retinex.

Em geral, os algoritmos de realce podem ser divididos em duas classes de correções:

globais e locais. As correções globais podem obter resultados não satisfatórios em imagens

que possuam regiões muito claras e muito escuras, já que o algoritmo atua de forma

uniforme na imagem. Assim, o realce utilizado em determinada região pode não ser o ideal

para a outra ou até mesmo piorar o resultado da região original. Já as correções locais
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tendem a resolver melhor este problema por tratar a imagem por regiões. Entretanto seu

custo computacional geralmente é maior em relação à abordagens globais, pois costuma

ser uma metodologia que se utiliza da vizinhança dos pixels ou divisões da imagem em

sub-imagens. Além disso, dependendo do tipo de técnica utilizada, há a necessidade de

empregar técnicas adicionais para a remoção de artefatos (elementos gerados que não

existem na imagem real) (SCHETTINI et al., 2010).

2.1.8 Equalização de Histograma

A Equalização de Histograma (EH) consiste de uma função de mapeamento baseado

na Função de Distribuição Acumulada (CDF, Cumulative Distribution Function) a qual

modifica os valores dos pixels da imagem de entrada de forma a se obter uma imagem de

saída. Esta imagem possui valores do histograma próximos a uma distribuição uniforme,

realçando-a, já que os seus pixels são distribuídos de forma a preencher o máximo do

intervalo da faixa de níveis da imagem. Entretanto, esta abordagem possui alguns problemas

de sobre-realce que técnicas como a preservação de brilho, e a limitação de contraste

procuram resolver (REZA, 2004; WANG; YE, 2005; IBRAHIM; KONG, 2007; GONZALEZ;

WOODS, 2010).

O efeito da equalização em uma imagem de baixo contraste é ilustrada na Figura

6. Observa-se que grande parte dos níveis de cinza estão concentrados na região central do

histograma, ocasionando um baixo contraste, pois os dados não estão ocupando todos os

níveis de cinza possíveis. Portanto, esta metodologia tem por efeito aproximar o histograma

da imagem original em um histograma que represente aproximadamente uma distribuição

uniforme. Assim, expande os valores de forma uniforme de modo a preencher todos os

níveis de cinza possíveis, aumentando o contraste da imagem.

2.1.9 Métodos baseados em Transformações

Métodos baseados em transformações de intensidade consistem na modificação dos

valores dos pixels que pode ser expressa da forma s = T (r), em que T é uma transformação

que mapeia o valor de pixel r em um valor de pixel s. Algumas funções comumente

utilizadas são: linear, logarítmica e de potência ou gamma. O problema dessa abordagem

mais simples é a especificação dos parâmetros da função de transformação que, para

imagens com alta-iluminação e baixa-iluminação, há a dificuldade de melhoria de contraste
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 6 – Resultado do efeito da equalização de histograma numa imagem de baixo
contraste. (a) Imagem original; (b) histograma de (a); (c) imagem equalizada;
(d) histograma de (c) (NETO, 2015).

para ambas regiões simultaneamente (LEE et al., 2013; GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.1.10 Retinex

Retinex é um termo derivado da contração de retina e córtex, e é o nome do

mecanismo que gera os espectros independentes de luminância. Ao longo do tempo, vem

sendo utilizado como o nome de uma variedade de diferentes algoritmos de processamento

de imagens digitais (MCCANN; RIZZI, 2011).

A teoria do Retinex foi desenvolvida por Land e McCann (1971) e descreve como o

sistema visual humano percebe a cor/tonalidade da cena natural. Em seus experimentos,

foi percebido que a sensação de cor tem relação arbitrária com a composição de iluminação

em termos de comprimento de onda e luminância, e que a sensação de cor é dependente da

reflectância da superfície. Portanto, o objetivo da teoria do Retinex é entender e encontrar

um modelo computacional de como a visão processa o estímulo físico, de tal maneira que

a consistência de cor seja preservada. Portando, de acordo com os princípios da teoria do

retinex, assume-se que uma imagem pode ser definida como (LAND; MCCANN, 1971;
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HEUSCH; CARDINAUX; MARCEL, 2005; MENDONÇA, 2008):

I(x, y) = L(x, y)R(x, y), (2.1)

em que, I(x, y) é a quantidade de luz percebida pelo olho humano, L(x, y) representa a

iluminação e R(x, y) é a reflectância que contém as características do objeto.

Existem diferentes versões do Retinex, que foram melhoradas progressivamente, e

dentre as quais pode-se citar o Retinex de Única Escala (SSR) e o Retinex de Múltipla

Escala (MSR)(MENDONÇA, 2008).

2.1.11 Retinex de Única Escala (SSR)

A técnica SSR (Retinex de Única Escala) foi definida por Jobson et al. (1997), em

que a finalidade foi definir uma implementação prática sem a preocupação com a validação

do sistema visual humano de percepção de cores e luminosidade. O SSR é definido por:

Ri(x, y) = logIi(x, y)− log[F (x, y) ∗ Ii(x, y)], (2.2)

em que Ii(x, y) é a imagem de entrada, i representa os canais da imagem de entrada, ∗ é

o operador convolução, F (x, y) é a função surround, e Ri(x, y) é a saída do retinex.

A função surround é um modelo do retinex para luz e reprodução de cores. Logo,

para cada pixel é calculado a relação logarítmica entre o valor atual e a média ponderada

dos pixels da vizinhança, que é visto como uma estimativa de iluminação (LEE et al.,

2013).

Jobson et al. (1997) avaliaram vários métodos de função surround para o Retinex

e no final a que obteve melhores resultados foi a função Gaussiana. Logo, esta função é

dada por:

F (x, y) = ke−r
2/c2

, (2.3)

em que r =
√
x2 + y2, c é a constante do espaço Gaussiano da função, e o k é um valor

selecionado de forma que

∫ ∫
F (x, y)dxdy = 1. (2.4)
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Ao final do processo é utilizado uma correção de gain/offset, que consiste de um

método de realce de imagem para expandir à faixa dinâmica da imagem de maneira a

adequá-la a faixa dinâmica do meio de visualização. Este método é definido na equação

2.5, no qual rmax e rmin definem os intervalos da faixa, dmax é a faixa dinâmica de exibição

que geralmente é 255, e Ii e I ′i definem respectivamente a i-ésima imagem de entrada e

saída (MENDONÇA, 2008).

I ′i(x, y) = dmax
rmax − rmin

.(Ii(x, y)− rmin). (2.5)

2.1.12 Retinex de Múltipla Escala (MSR)

O MSR foi desenvolvido por Rahman et al. (1996), mesmos autores do SSR. Nesta

nova versão, chamada de Retinex de Múltipla Escala (MSR), há uma melhoria do método

anterior que possui problema com compressão da faixa dinâmica ou representação de

tonalidade, ou seja, o método só executava a melhoria em uma delas. Portanto, para superar

esta limitação, define-se o Retinex multi-escala, fazendo assim com que a reprodução de

cores e a faixa dinâmica sejam tratadas de forma equivalente.

A função que define este método é descrita abaixo:

Fi(x, y) =
N∑
n=1

Wn.{log[Ii(x, y)]− log[Ii(x, y) ∗Mn(x, y)]}, (2.6)

em que i representa as três coordenadas do sistema de cores RGB, N é o número de escalas

que são usadas e Wn os fatores de peso para as escalas. O Mn(x, y) é a função surround

dada por

Mn(x, y) = Kn.e
[−(x2+y2)/σ2

n], (2.7)

em que σn é o desvio padrão da distribuição gaussiana que determina a escala. A magnitude

da escala determina o tipo de informação que o retinex disponibiliza: pequenas escalas

provêm mais compressão de faixa dinâmica, e maiores escalas provêm mais constância de

cor.
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2.2 Resumo do capítulo

Neste Capítulo foram apresentados alguns conceitos necessários para a compreensão

do desenvolvimento desta Dissertação. Foram apresentados fundamentos do processamento

de imagens, ferramentas matemáticas importantes utilizadas no processamento, assim

como foram apresentadas também as principais técnicas de realce de imagens que há na

literatura e que servem de base ou inspiração para outros métodos.

No próximo Capítulo são apresentados alguns métodos de realce de imagens digitais.

Estes são baseados em Equalização de Histograma, Transformação e Retinex. Dentre os

métodos apresentados são descritos com mais detalhes 5 métodos, que são implementados

e avaliados nesta Dissertação.
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3 MÉTODOS DE REALCE DE IMAGENS

Neste Capítulo são apresentados alguns métodos descritos na literatura para o

realce de imagens digitais. Os métodos selecionados são baseados em Equalização de

Histograma, em Transformações e em Retinex que são as técnicas que compõem os

algoritmos avaliados nesta Dissertação. Os métodos descritos neste Capítulo são escolhidos

com base na literatura pesquisada que apresentam, segundo seus respectivos autores,

características para de baixo custo computacional e para imagens com regiões claras

e escuras em suas cenas. Para técnicas baseadas em Equalização de Histograma, são

descritos os algoritmos de Poddar et al. (2013), Tiwari, Gupta e Shrivastava (2015),

Shanmugavadivu e Balasubramanian (2014) e Huynh-The et al. (2014). Para técnicas

baseadas em transformação, são descritos Schettini et al. (2010), Chiu, Cheng e Huang

(2011), Zhang et al. (2012) e Shi e Cai (2011) e para técnicas baseadas em Retinex é

descrito Li, Wang e Geng (2011). Além disso, também são descritos os métodos estudados

e avaliados nesta Dissertação.

3.1 Técnicas baseadas em Equalização de Histograma

Para técnicas baseadas em Equalização de Histograma, Poddar et al. (2013) pro-

põem um algoritmo de realce de imagens e independente da configuração de parâmetros,

denominado NMHE (Modificação Não paramétrica de Equalização de Histograma). Adici-

onal ao realce, os autores propõe duas variações de seu método, uma que preserva o brilho

da imagem original e outra que aumenta o brilho da imagem adaptativamente, dando-a

um melhor aspecto.

O algoritmo proposto consiste em modificar o histograma da imagem original

limitando-o por um valor predeterminado. Em seguida, seu valor é subtraído de uma

Função Densidade de Probabilidade Uniforme. Então, esta subtração é utilizada como

fator de peso para obter a PDF modificada, o que consequentemente altera a função de

transformação da equalização.

Entretanto as variações propostas consistem na utilização de uma transformação

de potência. Para a preservação do brilho no realce, o expoente da função é calculado em

função das médias da imagem original e da realçada já para a melhoria do brilho, o cálculo

do expoente utiliza apenas a informação da média da imagem realçada.
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Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 7.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 7 – Resultados obtidos pelo NMHE, (a) imagem original, (b) NMHE, (c) NMHE
com preservação de brilho, (d) NMHE com melhoria do brilho.

Tiwari, Gupta e Shrivastava (2015) propõem método de realce de imagens com

base na Equalização de Histograma, a qual denominou de (HSQHE). A ideia principal do

HSQHE é dividir o histograma da imagem de entrada em dois ou mais sub-histogramas, em

que a segmentação seja baseado em valores de quantis. Após a divisão, os sub-histogramas

são ponderados e aplicados, separadamente, uma equalização de histograma.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 8.

Shanmugavadivu e Balasubramanian (2014) propõem um algoritmo baseado em

EH com o proposito de realçar o contraste e preservar os principais detalhes da imagem

de entrada. A ideia central desta técnica é a segmentação da imagem de entrada em dois

histogramas utilizando limiarização pelo método de Otsu, com base no qual um conjunto

de pesos são gerados.

A limiarização é utilizada para dividir a imagem da cena de entrada em duas

regiões: as que contém baixos valores de níveis de cinza e as que contém os valores de altos
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(a) (b)

Figura 8 – Resultados obtidos pelo método de Tiwari, Gupta e Shrivastava (2015), (a)
imagem original, (b) imagem realçada.

níveis. Logo estas regiões são equalizadas separadamente e consequentemente ambas as

partes são realçadas. O método de Otsu executa uma limiarização automática baseada no

formato do histograma da imagem. Este método assume que a imagem possui um limiar

que a separa em duas classes (exemplo: fundo e primeiro-plano).

A partir da separação do histograma um conjunto de pesos e restrições são aplicados

a cada região. Estes pesos são otimizados utilizando a técnica de Otimização de Enxame

de Partícula (PSO).

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 9.

(a) (b)

Figura 9 – Resultados obtidos pelo método de Shanmugavadivu e Balasubramanian (2014),
(a) imagem original, (b) imagem realçada.

Huynh-The et al. (2014) propõem um algoritmo baseado em equalização de his-

tograma para o realce de imagem global e local. O algoritmo é composto por 3 etapas:

separação do histograma, equalização e pós-processamento.
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Na separação do histograma, a imagem de entrada é dividida em 4 sub-histogramas

utilizando limiarização pelo método de Otsu. Em seguida, os 4 sub-histogramas são

ajustados por fator de escala. Então, são aplicadas equalizações de histograma em cada

uma das partes separadas.

Por fim, o pós-processamento consiste em suavizar o resultado do histograma, a

fim de reduzir a sua dispersão e evitar o aparecimento de artefatos. Em seguida, a fim de

minimizar a diferença entre o brilho da imagem de saída e a imagem original, o histograma

modificado é normalizado pela seguinte equação

fn(x) = B

Bs

fs(x), (3.1)

em que, B e Bs são o brilho médio da original e da imagem modificada depois da utilização

da suavização. A imagem de saída não só preserva o brilho em geral, mas também obtém

boa visualização.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 10.

(a) (b)

Figura 10 – Resultados obtidos pelo método de Huynh-The et al. (2014), (a) imagem
original, (b) imagem realçada.

3.2 Técnicas baseadas em Transformação

Schettini et al. (2010) propõem um método de realce de imagens baseado em uma

correção exponencial local. A técnica visa corrigir imagens que apresentam sub-exposição

e sobre-exposição. Para prevenir o surgimento de artefatos um filtro bilateral é utilizado

como máscara para o expoente de correção.
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Entretanto, dependendo das características da imagem extraídas pela análise do

histograma, um passo de ajuste automático de parâmetro é executado, seguido por um

alargamento e corte de níveis executados na imagem.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 11.

(a) (b)

Figura 11 – Resultado obtido pelo método de Schettini et al. (2010), (a) imagem original,
(b) imagem realçada.

Chiu, Cheng e Huang (2011) propõem um método de transformação automática,

para melhorar o brilho em imagens escuras, baseado na correção de gamma e na distribuição

de probabilidade da luminância dos pixels.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 12.

(a) (b)

Figura 12 – Resultado obtido pelo método de Chiu, Cheng e Huang (2011), (a) imagem
original, (b) imagem realçada.

Zhang et al. (2012) propõem um método de realce de imagens adaptativo. O

método proposto é baseado na correção de gamma local guiado pela análise do histograma.

Primeiro, a imagem é particionada com base nos mínimos locais, em seguida a média dos

níveis de cinza de cada partição é calculada. Logo, o expoente da correção de gamma é
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calculado utilizando o resultado médio dos níveis de cinza e as informações contidas em

cada sub-histograma.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 13.

(a) (b)

Figura 13 – Resultado obtido pelo método de Zhang et al. (2012), (a) imagem original,
(b) imagem realçada.

Shi e Cai (2011) propõem um método de realce de imagens baseado na correção

local do gamma utilizando três níveis de limiar. Primeiro, os três níveis são utilizados

para segmentar a imagem baseada em entropia máxima fuzzy. Estes três níveis represen-

tam as regiões escuras, médias e claras. Logo, a correção é aplicada para os três níveis

respectivamente e por fim é aplicado um alargamento linear na imagem corrigida.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 14.

(a) (b)

Figura 14 – Resultado obtido pelo método de Shi e Cai (2011), (a) imagem original, (b)
imagem realçada.
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3.3 Técnica baseada em Retinex

Li, Wang e Geng (2011) propõem um método de realce baseado em Retinex e

decomposição da luz, em que é capaz de realçar detalhes e preservar a naturalidade

da imagem simultaneamente. O método consiste de 4 etapas. Primeiro, decompõe-se a

imagem em luz refletida e iluminação do ambiente. Segundo, um filtro retinex modificado

é aplicado à luz refletida para extrair informação de detalhes. Terceiro, a iluminação do

ambiente é suavizada em relação a original. Por fim, a iluminação ambiente modificada e

as informações de detalhes são compostas para obter a imagem final.

Um exemplo de resultado obtido pelos autores pode ser observado na Figura 15.

(a) (b)

Figura 15 – Resultado obtido pelo método de Li, Wang e Geng (2011), (a) imagem original,
(b) imagem realçada.

3.4 Descrição dos métodos de realce de imagens avaliados

Neste Capítulo são apresentadas cinco técnicas de realce de imagens que são

implementadas e avaliadas nesta dissertação. Cada seção representa um método, assim

são descritos, respectivamente: Lee et al (LEE et al., 2010), Lee et al (LEE et al., 2013),

Cheng e Huang (CHENG; HUANG, 2013), Toet e Wu (TOET; WU, 2014) e Shiau et al

(SHIAU et al., 2014). Contudo, para facilitar a descrição e citação destes métodos, estes

serão denominados respectivamente por: SVLM, AMSR, BBC TOET e SHIAU.

Estes métodos foram escolhidos devido a seus indicativos de possuírem atributos

para o realce simultâneo em imagens que possuam regiões claras e escuras e de fazerem

tal realce de maneira rápida, já que o ideal é ter um bom realce, para as condições já

mencionadas, juntamente com o gasto mínimo de tempo. Quanto ao método de Retinex,
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este foi escolhido por ser baseado no sistema visual humano, logo espera-se ter bons

resultados para problemas de iluminação.

Dentre as técnicas de realce apresentadas que utilizam Equalização de Histograma,

optou-se pela implementação e avaliação do BBC e TOET. Já para o que utilizam

Transformação, optou-se pelo SVLM e o SHIAU. Este último é a combinação do método

Retinex e Transformação. E por fim, para o método Retinex optou-se pela utilização do

AMSR, por ser um método que propõe melhoria para as duas técnicas principais, o SSR e

o MSR e devido aos resultados visuais apresentados pelos autores.

3.4.1 Método proposto por Lee et al. (2010)

Esta é uma técnica de realce de cor que faz uso de um Mapa de Luminância de

Espaço Variante (SVLM, space-variant luminance map) juntamente com a correção de

gamma de duas dimensões.

O mapa SVLM tem a função de controlar o nível de realce aplicado a determinados

pixels, extraindo informações locais da imagem e as utilizando no controle do realce.

O cálculo do mapa consiste de uma filtragem gaussiana feita na imagem em diferentes

sub-escalas, tais como 1/2, 1/4, 1/8 da largura e altura da imagem original, a fim de

caracterizar o brilho local. Após esta etapa, as imagens são restauradas ao tamanho original

utilizando-se uma interpolação bicúbica e normalizada por

SV LM(x, y) = L1(x, y) + L2(x, y) + L3(x, y) + L4(x, y)
4 . (3.2)

O diagrama de blocos para a obtenção do mapa SVLM é apresentado na Figura 16.

Figura 16 – Diagrama de fluxo para a obtenção do mapa SVLM.

Após a criação do mapa com as informações locais de luminância é realizado o

realce da imagem utilizando a técnica de correção do gamma 2-D, no qual o mapa SVLM
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é utilizado para cálculo do expoente da função, em que a correção gamma e o cálculo do

expoente γ são dados por

O(x, y) = 255
(
I(x, y)

255

)γ
, γ = α[ 128−SV LM(x,y)

255 ]. (3.3)

Nesta equação, O(x, y) representa os valores das intensidades realçadas, I(x, y) é o valor

de intensidade Y do canal de cores YUV que representa os pixels da imagem de entrada e

α é um valor que pode variar entre 0 e 1, ao qual os autores definiram, de forma empírica,

o melhor valor como sendo igual a 0,5.

Por fim, utilizando o resultado do realce da luminância O(x, y) juntamente com o

SV LM(x, y) é realizado o realce de contraste adaptativo S(x, y) dado por

S(x, y) = 255
[
O(x, y)

255

]E(x,y)

, (3.4)

em que E(x, y) é definido por

E(x, y) =
[
SV LM(x, y)
O(x, y)

]P
, (3.5)

e o fator adaptativo P por

P =


2, para σ ≤ 40,

−0.025σ + 3, para 40 < σ ≤ 80,

1, para σ > 80.

(3.6)

em que σ é o desvio padrão da imagem I(x, y), o qual indica o nível de contraste da

imagem de entrada. Portanto, ao final deste processo a luminância das regiões escuras

são acentuadas e a luminosidade das regiões claras são atenuadas de forma a manter os

detalhes finos, sem degradar a qualidade da imagem.

O método descrito utiliza um filtro Gaussiano, operação esta que possui alto custo

computacional. Logo, as operações de redimensionamento são utilizadas para reduzir o

custo computacional de forma que as dimensões da máscara do filtro seja de tamanho

fixo e com isso seja alterado o tamanho relativo dela à imagem redimensionada, evitando

assim seu aumento.
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O método trata o realce da imagem em duas etapas de realce: de luminância e

contraste. Esta separação é importante para evitar os problemas que podem aparecer

após o realce da luminância, pois esta pode comprometer a faixa dinâmica da imagem,

possibilitando, desta maneira, possíveis perdas nas informações de contraste.

Os resultados apresentados pelos autores são demonstrados na Figura 17. As imagens

à esquerda (a), (c), (d), (g) e à direita (b), (d), (f), (h) representam, respectivamente, as

imagens originais e os realces obtidos pelo método de realce proposto no trabalho.

3.4.2 Método proposto por Lee et al. (2013)

Este método propõe um Retinex Multi-escala Adaptativo denominado de AMSR

(Adaptativo Multi-Escala Retinex, Adaptive Multiscale Retinex). Este é uma combinação

dos método SSR descrito por Jobson et al. (1997) e do método MSR. O método de Jobson

define RSSR
i por

RSSR
i = logIi(x, y)− log[F (x, y) ∗ Ii(x, y)]. (3.7)

Já o método MSR é uma combinação do método SSR com escalas de tamanhos diferentes

(pequena, média, grande), dadas por

R
MSR
i (x, y) =

S∑
s=1

ωsR
SSR
i,s (x, y), (3.8)

sendo S o número de escalas, ωS o peso associado a cada escala e RSSR
i,s (x, y) é o resultado

correspondente ao SSR no i-ésimo componente de cor na S-ésima escala.

Logo, o método descrito combina diferentes SSRs e os associa aos determinados

pesos obtidos através do conteúdo da imagem de entrada como demonstra o diagrama de

fluxo na Figura 18. Neste diagrama, Y (x, y) é a componente Y do sistema de cores YUV,

Y SSR
s é o alargamento linear utilizado para normalizar cada SSR (s = 1,2,3) e Y AMSR é a

saída realçada.

O alargamento linear é utilizado para normalizar a saída de cada SSR de forma a
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 17 – Resultados obtidos do método de realce proposto pelos autores Lee et al.
(2010). Imagens originais (a), (c), (e) e (g); Resultados do realce (b), (d), (f)
e (h).
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Figura 18 – Diagrama de fluxo da abordagem AMSR.

expandir todo o intervalo do níveis de cinza. Sua formulação é dada por

Y SSR
s =


255, RSSR

s (x, y) > P99,

255R
SSR
s (x,y)−P1
P99−P1

, P1 ≤ RSSR
s (x, y) ≤ P99,

0, RSSR
s (x, y) < P1,

(3.9)

no qual P99 (ou P1) representa o nonagésimo nono (ou primeiro) percentil da imagem de

saída do SSR.

Após o alargamento, é gerado o mapa de pesos para cada escala do SSR. O contraste

local é melhor realçado utilizando-se pequenas escalas. Contudo, geram-se mais problemas

na tonalidade global, principalmente nas regiões mais claras e escuras da imagem. Escalas

maiores tendem a preservar melhor estas informações globais, portanto o AMSR tenta dar

um maior valor de peso para grande-escala do SSR, para aqueles pixels claros e escuros.

A partir disso são definidos quatro modelos de distribuição Gaussiana para modelar

os valores de luminância de todos os pixels da imagem de entrada. Estas quatro distribuições

representam respectivamente as classes de pixels escuros, pixels médio-escuros, pixels

médio-claros e pixels claros, com suas respectivas médias (µi, i = 0, 1, 2, 3) configuradas

empiricamente com os valores µ0 = 32, µ1 = 96, µ2 = 160 e µ3 = 224. O desvio padrão de

cada classe (σi, i = 0, 1, 2, 3, 4) possui o mesmo valor σ = 32. Assim, para cada valor de

pixel Y (x, y), é computada a probabilidade associada a cada escala SSR, dadas por

p1(x, y) = e−(Y (x,y)−µ1)2/2σ2
1 , (3.10)
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p2(x, y) = e−(Y (x,y)−µ2)2/2σ2
2 , (3.11)

p3(x, y) = max{e−(Y (x,y)−µ0)2/2σ2
0 , e−(Y (x,y)−µ3)3/2σ2

3}, (3.12)

em que p1(x, y), p2(x, y) e p3(x, y) correspondem respectivamente às escalas pequena,

média e grande dos respectivos Retinex SSR.

Logo, para a geração de uma imagem com aspectos naturais de realce, a imagem

de entrada é combinada com cada imagem de saída do SSR gerando assim a imagem de

saída AMSR. A equação que calcula os pesos ωs (s=0,1,2,3) a serem atribuídos a cada

escala, sendo p0 = 1 para ω0, é dada por

ωs(x, y) = ps(x, y)∑3
i=0 pi(x, y)

, s = 0, 1, 2, 3. (3.13)

Os diferentes mapas de peso associados a cada saída do SSR são apresentados na

Figura 19. Nota-se que diferentes pixels possuem diferentes valores de peso e que o mapa

associado com a pequena-escala SSR gera pesos maiores nas regiões que possuem detalhes

finos (Figura 19 (c)), enquanto que os pesos atribuídos à grande-escala são maiores nas

regiões onde há mais áreas claras e escuras (Figura 19 (e)).

Por fim, a imagem realçada Y AMSR de saída é obtida por

Y AMSR(x, y) = ω0Y (x, y) +
3∑
s=1

ωsY
SSR
s (x, y). (3.14)

Porém, após a obtenção da imagem realçada, há a realização do método de recons-

trução de cores R, G, e B com o objetivo de evitar a mudança da matriz de cor. Esta

reconstrução é definida pelas equações

Rr(x, y) = 1
2

{
YAMSR(x, y)
Y (x, y) [R(x, y) + Y (x, y)] + [R(x, y)− Y (x, y)]

}
, (3.15)

Gr(x, y) = 1
2

{
YAMSR(x, y)
Y (x, y) [G(x, y) + Y (x, y)] + [G(x, y)− Y (x, y)]

}
, (3.16)
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(a) (b)

(c) (d)

(e)

Figura 19 – Mapa de pesos associado à saída do SSR. (a) Imagem original (b) componente
Y da imagem original, (c) Y SSR

1 , (d) Y SSR
2 , (e) Y SSR

3 .

Br(x, y) = 1
2

{
YAMSR(x, y)
Y (x, y) [B(x, y) + Y (x, y)] + [B(x, y)− Y (x, y)]

}
. (3.17)

Os resultados apresentados pelos autores são demonstrados na Figura 20. As

imagens à esquerda (a), (c), (e) e à direita (b), (d), (f) representam, respectivamente, as

imagens originais e os realces obtidos pelo método de realce proposto no trabalho.

3.4.3 Método proposto por Cheng e Huang (2013)

Neste trabalho os autores propõem uma nova técnica de modificação de histograma

utilizando Curva Bilateral Bezier (BBC, Bilateral Bezier Curve) para o realce de contraste

de imagens e vídeos. O método busca a redução do tempo de processamento juntamente
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 20 – Resultados apresentados do método de realce proposto pelos autores Lee et
al. (2013). Imagens originais (a), (c) e (e); Resultados do realce (b), (d) e (f).

com realce simultâneo de regiões escuras e claras na imagem original, e também procura

evitar os problemas de sobre e o sub-realce da imagem de saída.

A curva Bezier é uma curva suave completamente contida no casco convexo dos

pontos de controle selecionados e usados para manipular a curva de forma intuitiva.
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Portanto, a curva pode ajustar a transformação do realce enquanto mantém a tendência

original da curva da imagem original.

Dito isso, o método utiliza a equalização de histograma, no canal V do espaço de

cores HSV, para o realce e faz uso da BBC para efetuar o controle da curva de realce.

Com isso, evita-se o sobre e o sub-realce, que são problemas que geralmente ocorrem na

equalização.

Inspirado nos métodos de bi-histograma (KIM, 1997; CHEN; RAMLI, 2003), aos

quais separam o histograma em duas regiões a fim de executar o realce de maneira

adequada em cada uma destas, o emprego da BBC é utilizado de forma a executar o

realce separadamente das regiões claras e escuras, tentando assim manter o brilho médio

referente à imagem original. Portanto, o método calcula o valor do limiar µ, de forma a

separar adequadamente a CDF, por

µ =
∑lmax
l=0 cdf(l)l∑lmax
l=0 cdf(l)

. (3.18)

Por fim, após definir o valor do limiar, a BBC é gerada para as regiões de baixo e

alto nível de contraste, dado por

P (t) =
2∑
s=0

(
2
s

)
(1− t)(2−s)tsCs = (1− t)2C0 + 2(1− t)tC1 + t2C2, (3.19)

em que s é o número de índices, Cs são os pontos de controle e t é um parâmetro

normalizado entre 0 e 1, definido por

t =


l
µ
, se l ≤ µ

(l−µ)
(lmax−µ) , caso contrário,

(3.20)

em que l = 0, 1/lmax, 2/lmax, 3/lmax ..., lmax/lmax. Logo, para regiões escuras os pontos

de controle C0, C1 e C2 são respectivamente 0 (ponto inicial), cdf(µ/2)lmax (ponto médio

do intervalo) e cdf(µ)lmax (último ponto do intervalo). Já para regiões claras os pontos

são alterados para cdf(µ)lmax, cdf((µ+ lmax)/2)lmax e lmax.

O exemplo de atuação da curva de Belzier na função de transformação gerada pela

equalização de histograma é demonstrada na Figura 21. Portanto, a partir deste exemplo

pode-se observar a suavização do realce, evitando os possíveis problemas gerados pela

equalização (sobre-realce e sub-realce).
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Figura 21 – Ilustração da CDF e dos valores de realce para a EH e BBC.

Os resultados apresentados pelos autores são demonstrados na Figura 22. As

imagens à esquerda (a), (c), (e), (g), (i) e à direita (b), (d), (f), (h), (j) representam,

respectivamente, as imagens originais e os realces obtidos pelo método de realce proposto

no trabalho.

3.4.4 Método proposto por Toet e Wu (2014)

Este método propõe o realce de imagens pela modificação do histograma utilizando

função logarítmica e função de potência, denominada log-power.

Inicialmente a função logarítmica é utilizada para reduzir os efeitos de picos

e, consequentemente, tornar o histograma mais suave. Já a função de potência possui

a finalidade de aproximar este novo histograma ao da imagem original. A ilustração

deste efeito é apresentado na Figura 23 em que destaca as modificações que ocorrem no

histograma da imagem de entrada em cada etapa do método. O realce é realizado pelos

autores no canal V do espaço de cores HSV.

A formulação matemática do método é definida por

h′[i] = (log (h[i] + α))β, 0 ≤ i ≤ L− 1, α > 1, (3.21)

em que h e h′ são respectivamente o histograma da imagem original e o histograma
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

(i) (j)

Figura 22 – Resultados obtidos do método de realce proposto pelos autores Cheng e Huang
(2013). Imagens originais (a), (c), (e), (g) e (i); Resultados do realce (b), (d),
(f), (h) e (j).
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Figura 23 – Efeitos do método de modificação de histograma, (a) histograma da imagem
original, (b) resultante da aplicação da função logarítmica, (c) resultante da
aplicação da função de potência, (d) curvas de transformação em cada uma
das operações do método (TOET; WU, 2014).

modificado, α é um número maior que 1 utilizado para evitar o logaritmo de 0, β é o

expoente da função que controla o realce e L é o número de níveis de cinza disponíveis na

imagem.

O valor de β deve ser selecionado adequadamente, pois um valor muito pequeno

não resulta em um realce adequado e um valor muito grande geram problemas similares

aqueles produzidos pela equalização de histograma convencional.

O método utiliza a afirmativa de Arici, Dikbas e Altunbasak (2009), a qual demostra

que uma ótima distribuição de realce é uma combinação linear da distribuição original

com a distribuição uniforme

ho = 1
1 + λ

hi + λ

1 + λ
hu, (3.22)

em que hi, ho e hu são respectivamente os histogramas de entrada, saída e uniforme, e λ é

usado para controlar o grau de realce. Desta forma, o valor ótimo de β pode ser obtido

automaticamente por uma busca heurística, β = argmax(correlação_cruzada(ho, hi) +
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correlação_cruzada(ho, h′u)), em que h′u é a aproximação do histograma uniforme, que

representa o logaritmo do histograma de entrada.

A partir disso, defini-se o método de otimização de β de forma direta (Direct

Log-Power ou DLP). Contudo, o método também apresenta outra forma de definição, o

método interativo (ILP). Inicialmente o valor de β é um valor bem pequeno (por exemplo

β = 0, 3) e, a cada nova interação de realce, seu valor é incrementado e a partir disso é

utilizada a métrica RMSE (Raiz do Erro Médio Quadrado ou Root Mean Square Error)

para o controle de parada. Este valor é dado por

RMSE =
√√√√ 1
m× n

m∑
i=1

n∑
j=1
|Ik(i, j)− Ik+1(i, j)|2, (3.23)

em que Ik é a imagem I de tamanho m × n depois de k aplicações do log-power. As

operações de interação irão encerrar após o RMSE atingir um valor igual ou inferior a um

valor de erro predeterminado.

Os resultados do realce apresentados no artigo são demonstrados nas Figuras 24 e

25. Estes apresentam os resultados para o modo direto (DPL) e para o interativo (IPL).

(a)

(b) (c)

Figura 24 – Resultados apresentados do método de realce descrito log-power, (a) imagem
original; (b) IPL; (c) DLP.
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(a)

(b) (c)

Figura 25 – Resultados apresentados do método de realce descrito log-power, (a) imagem
original; (b) IPL; (c) DLP.

3.4.5 Método proposto por Shiau et al. (2014)

Este método foi desenvolvido em 2014 com o objetivo de ser rápido, eficiente no

ajuste de iluminação e possuir baixo custo computacional, possibilitando assim ser utilizado

em sistemas de tempo real. Sua base de criação deriva da teoria do Retinex, juntamente

com a modificação da função de correção do gamma.

Como já explicado no Capítulo 2, a teoria do Retinex assume que a luz visível

I(x, y) depende do produto de dois componentes: iluminação L(x, y), que representa o raio

da fonte de luz da cena, e da reflectância R(x, y), que representa a variação da iluminação

da superfícies dos objetos. Sua definição matemática é dada por

I(x, y) = L(x, y)R(x, y). (3.24)

O principal objetivo do método Retinex é a obtenção da componente L(x, y), por-

tanto a técnica proposta pelos autores modifica o método de obtenção desta componente

com base na metodologia de Bhuiyan, Adhami e Khan (2008) chamada de FABEMD (Rá-

pido e Adaptativo Modelo de Decomposição Empírica Bidimensional ou fast and adaptive
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bidimensional empirical mode decomposition), a qual é denominada de Rápida Estimação

de Iluminação com Modo Empírico de Decomposição (FIEEMD, Fast Illumination Es-

timation Empirical Mode Decomposition). Este método consiste em determinar o valor

de L(x, y) calculando a média entre o maior valor e a mediana da vizinhança 3x3 das

coordenadas (x, y) da imagem de entrada.

Após determinar a iluminação L(x, y), a reflectância R(x, y) pode ser facilmente

obtida através da divisão de L(x, y) por I(x, y). A partir disso, o novo método de correção

de gamma adaptativo é definido por

V
′(x, y) = R(x, y)(L(x, y)

255 )rK(x, y), (3.25)

aos quais V ′ é a intensidade do canal V do espaço de cores HSV realçado, r é o parâmetro

da função gamma, cujo valor é igual a 0,4, e K(x, y) é a normalização de V (x, y) utilizada

para melhorar o contraste e evitar a sobre-saturação, assim para y = 1 e K(1, 1) = 200

tem-se K definido por

K(x, 1) =

 K(x− 1, 1)− 1, se V (x, 1) ≥ 128

K(x− 1, 1) + 1, se V (x, 1) < 128
(3.26)

e para y > 1 tem-se que

K(x, y) =

 K(x, y − 1)− 1, se V (x, y) ≥ 128

K(x, y − 1) + 1, se V (x, y) < 128
(3.27)

A partir desta definição, quando V (x, y) for maior que 128, o ponto (x, y) é

decrementado de forma a reduzir o brilho da região. De maneira análoga, quando o ponto

for determinado como escuro, V (x, y) < 128, K(x, y) é incrementado. Contudo, para evitar

o sobre-saturação nos pixels brilhantes, a faixa de níveis de K(x, y) são limitadas pelo

valor inferior TL = 200 e pelo superior TH = 220. Tanto estes valores limitantes como

o valor de r apresentado na Equação 3.25 são definidos através de experimentos. Estes

foram os melhores valores para se obter o melhor realce e evitar a sobre-saturação.

O diagrama de fluxo que demonstra os passos que são seguidos para a realização

do realce é apresentado na Figura 26. Neste método, usa-se o espaço de cores HSV, pois

facilita separar adequadamente as informações de luminância das informações relacionadas

a cores.
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Figura 26 – Fluxograma demonstrando o funcionamento do método proposto pelos autores.

As imagens apresentadas na Figura 27 são os resultados obtidos pelos autores. As

imagens à esquerda (a), (c), (e), (g) e à direita (b), (d), (f), (h) representam, respectivamente,

as imagens originais e os realces obtidos pelo método de realce proposto no trabalho.

3.5 Resumo do capítulo

Neste Capítulo foram apresentados métodos de realces de imagens em que baseiam-

se em Equalização de Histograma, Transformações e Retinex. Os resultados obtidos pelos

autores são apresentados de forma a demonstrar os efeitos obtidos por seus métodos.

Dentre os quatorze métodos de realce apresentados, foram selecionados, com base em seus

resultados e no indicativo de serem rápidos e possuírem bons resultados visuais, cinco

métodos para descrição detalhada e para as avaliações objetivas e subjetivas, estes métodos

são o SVLM, baseado no mapa SVLM e Transformação; AMSR, baseado em Retinex; BBC,

baseado na curva Belzier e na Equalização de Histograma; TOET, baseado na Equalização

de Histograma e SHIAU, baseado em Retinex e Transformação.

Portanto, no próximo Capítulo, define-se a metodologia de avaliação utilizada nesta

dissertação para os métodos de realce estudados, bem como os equipamentos utilizados e

o ambiente de desenvolvimento dos métodos de realce e avaliativo.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 27 – Resultados apresentados do método de realce proposto pelos autores Shiau et
al. (2014). Imagens originais (a), (c), (e) e (g); Resultados do realce (b), (d),
(f) e (h).
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4 METODOLOGIA

Neste Capítulo são apresentadas as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento

desta dissertação compostos pelos tópicos: Equipamentos Utilizados, descrevendo as

configurações do computador utilizado para as implementações dos métodos de realce e os

equipamentos utilizados na avaliação subjetiva; Ambiente de Desenvolvimento, descreve

detalhes como linguagem de programação e bibliotecas utilizadas na implementação e

avaliação dos métodos; Técnicas de Realce Implementadas, descreve o sistema de cores

utilizado nas implementações dos métodos e apresenta informações sobre a base de imagens

utilizadas e, por fim, Formas de Avaliação, que descreve os tipos de avaliações presentes

nesta Dissertação.

4.1 Equipamentos utilizados

Para a realização desta dissertação utilizou-se de um computador pessoal para

o desenvolvimento das técnicas de realce e para o sistema de avaliação subjetiva e sua

execução. O computador utilizado possui as seguintes características: processador Intel

Core i5 de 3,20 GHz, Memória RAM 8 Gb e sistema operacional Ubuntu 14.04. Já na

avaliação subjetiva, além do computador houve também a utilização da sala multimídia

que possui climatizador, acentos confortáveis, computador e uma smart TV Samsung

modelo UN75F6400 de 75 polegadas, a qual é utilizada para exibição das imagens a serem

avaliadas.

4.2 Ambiente de desenvolvimento

As implementações dos métodos de realce são feitas utilizando linguagem de

programação C/C++ e a biblioteca livre de processamento de imagem OpenCV. Estas

são implementadas utilizando as informações contidas no artigo publicado pelos autores.

Já o sistema de avaliação é desenvolvido através da linguagem orientada a objetos Java.

4.2.1 OpenCV

Nesta dissertação a Open Source Computer Vision Library (OpenCV) foi utilizada

em um sistema operacional Ubuntu através do compilador de linguagem C/C++ GCC.



Capítulo 4. METODOLOGIA 55

Originalmente desenvolvida pela Intel em 2000, a OpenCV é uma biblioteca multiplata-

forma, totalmente livre para uso acadêmico e comercial, distribuída sob a licença Berkeley

Software Distribution (BSD) para desenvolvimento de aplicativos na área de Visão Com-

putacional. Escrita em C/C++, possui interfaces nas linguagens C ++, C, Python e Java

(BRADSKI; KAEHLER, 2008).

Esta biblioteca possui um vasto conjunto de funções em C/C++ e implementa

os algoritmos mais comuns de processamento e análise de imagens em diversas áreas,

como: interface homem-máquina, identificação de objetos, segmentação e reconhecimento,

detecção de movimento, dentre outras (REIS; TAVARES, 2007).

Portanto, no desenvolvimento desta dissertação são utilizadas as funções do OpenCV

para ler as imagens a serem realçadas, salvar seus respectivos resultados, calcular os

histogramas, execução da tabela de pesquisa (LookUp Table, LUT) para acelerar alguns

tipos de transformações em imagens digitais, dentre outras operações.

4.3 Técnicas de realce implementadas

Como já apresentado anteriormente no Capítulo 3, os métodos a serem analisados

são: SVLM (LEE et al., 2010), AMSR (LEE et al., 2013), BBC (CHENG; HUANG, 2013),

TOET (TOET; WU, 2014) e SHIAU (SHIAU et al., 2014).

Todos os métodos são implementados utilizando a linguagem C/C++ juntamente

com a biblioteca de processamento de imagens OpenCV. Foram utilizadas 21 imagens

de dimensão 2000x1312 para os realces (são incluídas apenas 20 imagens na avaliação

objetiva, pois uma das imagens resultado do Retinex da NASA está com defeito), estas são

disponibilizadas pela NASA (National Aeronautics and Space Administration, Administra-

ção Nacional da Aeronáutica e Espaço) (DRAGON, 2015) juntamente com os resultados

obtidos pela própria empresa ao utilizar uma técnica própria de Retinex. Vale destacar

que o funcionamento do Retinex da NASA não é apresentado pela empresa e não há uma

maneira de utilizar outras imagens utilizando sua metodologia. A única forma de observar

seus resultados é através do que é apresentado no site junto as imagens originais.

Para a realização de métodos de realce em imagens coloridas, geralmente faz-se

necessária a conversão do espaço de cores da referida imagem, que geralmente é RGB, para

algum outro espaço e assim separar informações de cores das informações de luminância.
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A partir disso, alguns autores dos métodos desenvolvidos optaram por utilizar o sistema

de cores YUV, já outros optaram pela utilização do HSV. Contudo, na implementação

das referidas técnicas foi observado que, ao realizar o realce utilizando o YUV, as imagens

perdiam a qualidade nas informações de cores, gerando uma imagem acinzentada e sem

brilho.

A partir destes resultados, os métodos que utilizam YUV, com exceção do AMSR,

que utiliza o método de reconstrução de cores, foram implementados utilizando o sistema

de cores HSV. Este espaço de cores é ideal para descrever cores que são naturais e intuitivas

para seres humanos e faz a separação perfeita dos valores da crominância e luminância

(ASMARE; ASIRVADAM; IZNITA, 2009; SHIAU et al., 2014).

4.4 Formas de avaliação

Os métodos de realce utilizados nesta dissertação são avaliados de três formas:

subjetiva, através da avaliação feita por voluntários; objetiva, por cálculos matemáticos

que auxiliam na indicação de informações como contraste global, local e brilho médio, e;

por fim, tempo médio de execução de cada método.

4.4.1 Métricas subjetivas

A avaliação subjetiva supre a dificuldade em definir e/ou extrair informações

objetivas de forma que se possa classificar se uma imagem é melhor que outra. Devido a

isso, a avaliação subjetiva extrai informações através das opiniões de várias pessoas em

experimentos adequadamente preparados. Tipicamente, estes experimentos são realizados

em uma sala onde se tem o controle das condições do ambiente. A avaliação pode ser feita

utilizando vários métodos de classificação e uma dessas possibilidades, a que será utilizada

neste dissertação, é fazer os participantes selecionarem as imagens realçadas que mais lhe

agradam em relação a imagem original. Esta metodologia é baseada no trabalho de Melo

et al. (2014).

Assim, nesta dissertação desenvolve-se um sistema de avaliação no qual voluntários

selecionam as imagens com melhor qualidade visual e as ordenam de forma que as primeiras

sejam as melhores e as últimas as piores. Logo, como há 5 métodos diferentes a primeira

escolha será a imagem de melhor qualidade e a quinta a de pior qualidade, como pode ser
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observado na Figura 28.

O intuito desta avaliação é mensurar o sentimento dos avaliadores quanto à quali-

dade das imagens e ao final desta poder extrair uma média de quais métodos de realce

obtém os melhores resultados.

A avaliação é executada em um ambiente com iluminação controlada. As imagens

são apresentadas em uma smart TV de 75 polegadas utilizando as configurações padrões

de exibição de imagem da TV.

Cada voluntário faz a avaliação de 5 imagens no total (uma sequência por vez).

Cada apresentação consiste na demonstração da imagem original seguida de seus realces,

apresentados lado a lado, como pode ser observado na Figura 28. A primeira imagem à

esquerda corresponde à imagem original sem realce, e as imagens subsequentes apresentam

os resultados obtidos para cada um dos métodos avaliados nesta dissertação.

Figura 28 – Tela principal do sistema elaborado para avaliação subjetiva.

A partir da apresentação destas imagens, os avaliadores podem organizá-las de

forma decrescente. A ordenação é feita de forma intuitiva, na qual o usuário pode fazer as

devidas trocas clicando na imagem que deseja ordenar e arrastando-a à posição desejada,

como é apresentado na Figura 29. Assim, caso deseje colocar alguma imagem em primeiro

lugar (melhor qualidade) basta clicar nesta e arrastá-la até a referida posição.

Ao fim de cada avaliação, uma mensagem de agradecimento é exibida, como pode

ser observado na Figura 30, indicando que o processo está concluído.
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(a) (b)

Figura 29 – Seleção e movimentação de uma imagem na avaliação, (a) seleção da imagem
5, (b) imagem 5 movimentada para a posição 1.

Esta avaliação consiste da participação de 35 voluntários. Cada uma foi executada

separadamente de forma a evitar a influência dos outros participantes.

Figura 30 – Indicação de finalização da avaliação e agradecimento ao participante pela
avaliação.

4.4.2 Métricas objetivas

A avaliação de qualidade de uma imagem varia de pessoa para pessoa, algumas

podem achar determinadas imagens boas (no sentido de detalhes, cores, naturalidade e
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etc.) e outras nem tanto. Logo, definir um método subjetivo preciso de qualidade se torna

uma tarefa bastante complicada. Contudo, na literatura existem métricas objetivas que

podem auxiliar a estimar o contraste e o brilho médio de imagens, tais como: Entropia

(E), Medida de Realce (EME, Measure of Enhancement) (SCHETTINI et al., 2010), e

Erro do Brilho Médio Absoluto (AMBE, Absolute Mean Brightness Error). Porém, estas

métricas não necessariamente determinam se a imagem possui boa qualidade ou má, estas,

frequentemente, explicam características importantes da imagem (WANG et al., 2013).

4.4.2.1 Entropia

É uma medida estatística de aleatoriedade que mede a informação média de um

resultado aleatório. No caso de avaliação de imagens, altos valores significam que todos os

níveis de cinza possuem a mesma probabilidade. Portanto, esta medida traz uma indicação

sobre o nível de contraste da imagem, já que esta informação está relacionada com a forma

de distribuição dos pixels ao longo do histograma. Desse modo, sendo P (xi) a probabilidade

do nível de cinza i, define-se a entropia E(x) por (YE; MOHAMADIAN; YE, 2007)

E(x) = −
255∑
i=0

P (xi)logP (xi). (4.1)

Portanto, esta métrica fornece um indicativo do contraste global da imagem, ao

qual valores altos retrata o alargamento do histograma e o aumento da uniformidade da

frequência de cada pixel.

4.4.2.2 Medida de Realce (EME)

É uma métrica desenvolvida por Agaian, Panetta e Grigoryan (2001), baseado nas

leis de Weber (GORDON, 1989) e Fechner (FECHNER, 1960). A métrica consiste da

divisão da imagem em k1k2 sub-blocos de tamanho w1w2 e sem intersecção, denominado

Xij, e do cálculo do logaritmo da razão entre o maior e menor valor do sub-bloco, dado

por

EME(X) = 1
k1k2

k1∑
i=1

k2∑
j=1

20logmax(Xi, j)
min(Xi, j) . (4.2)

Esta medida está relacionada ao contraste local. Valores altos indicam alto contraste
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local, já valores próximos de zero indicam regiões homogêneas. Quanto ao tamanho dos sub-

blocos, foi-se utilizado o tamanho 8x8, mesmo valor utilizado no trabalho de Huynh-The

et al. (2014).

4.4.2.3 Erro de Brilho Médio Absoluto (AMBE)

Está relacionado com a variação de brilho da imagem original com a imagem

modificada. Valores altos indicam grandes mudanças no brilho médio da imagem, já valores

próximos a zero indicam que houve pouca modificação. Esta métrica consiste do cálculo

da diferença absoluta da média da imagem de entrada com a imagem de saída (CHEN;

RAMLI, 2003)

AMBE = |E(X)− E(Y )|. (4.3)

Entretanto, imagens de entrada com alta exposição ou baixa exposição de iluminação

podem ter resultados altos de AMBE, já que a imagem resultado é realçada, implicando

na redução ou aumento do brilho médio (SCHETTINI et al., 2010).

4.4.3 Tempo de processamento

O custo computacional é avaliado para se investigar a otimização dos métodos, já

que o resultado ideal é um bom realce e baixo tempo de processamento.

Para a avaliação de tempo, os algoritmos foram executados 100 vezes e a partir

disso calculado o tempo médio de cada método, dados em segundos.

4.4.4 Resumo do capítulo

Neste Capítulo foram descritos as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento

desta Dissertação. Para a implementação das técnicas de realce foi-se utilizado um computa-

dor pessoal, juntamente com a utilização da linguagem de programação C/C++ utilizando

a biblioteca OpenCV. Já para a avaliação subjetiva, além da utilização do computador

pessoal, foi-se utilizado a linguagem de programação JAVA para a implementação da

avaliação, e uma TV de 75 polegadas para a apresentação das imagens realçadas a serem

avaliadas. Por fim, são apresentados as métricas de avaliação que serão utilizadas no

trabalho, que são as métricas objetivas Entropia, AMBE e EME e a métrica subjetiva,



Capítulo 4. METODOLOGIA 61

em que os avaliadores irão ordenar as imagens utilizando critérios de qualidade visual. O

diagrama ilustrado na Figura 31 demostra os principais elementos que são utilizados na

elaboração desta dissertação.

Figura 31 – Diagrama dos principais elementos utilizados na Dissertação.

Portanto, com base na metodologia apresentada neste capítulo, tem-se no próximo

a apresentação e discussões dos resultados obtidos pelas métricas objetivas, subjetivas e

tempo médio de execução.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Neste Capítulo são postos os resultados obtidos através dos métodos de realce

implementados, os quais são apresentados separadamente nas seguintes sub-seções: Resul-

tados Objetivos (através das métricas AMBE, Entropia e EME), Resultados Subjetivos

(avaliação visual feita por voluntários) e Tempo de Execução.

Além dos resultados objetivos obtidos para os cinco métodos estudados, são apre-

sentados também os resultados para o método de Retinex da NASA. Contudo, devido

a seus resultados possuírem ótimos realce e para evitar interferência diante dos outros

resultados obtidos com os demais métodos, o método de Retinex da NASA não é incluído

na avaliação subjetiva.

5.1 Resultados objetivos

Nesta subseção são colocados os resultados objetivos obtidos utilizando as métricas

AMBE, EME e Entropia. Tais resultados são apresentados juntamente com as imagens

realçadas pelos métodos avaliados e seus respectivos histogramas. Também são apresentados

os resultados objetivos referente ao método de realce apresentado pela NASA (DRAGON,

2015), juntamente com as imagens originais utilizadas nesta dissertação. A análise objetiva

das imagens da NASA são consideradas devido ao seus bons resultados visuais e por serem

resultados de um destacado centro de pesquisa norte-americano.

Os resultados obtidos pelos métodos avaliados são apresentados nas Figuras 32,

34, 36, 38 e 40 com seus respectivos histogramas, obtido do canal V do sistema de cores

HSV. Estes, por sua vez, são apresentados com linhas verdes que separam o histograma

em porções de 32 pixels para facilitar a visualização dos efeitos causados pelos métodos na

distribuição dos níveis de cinza.

Os resultados para a métrica AMBE são apresentados na Tabela 1. Observa-se nos

resultados postos que o algoritmo SVLM é o que possui os menores valores, logo é o que

menos afeta o brilho médio das imagens. Isto indica um pequeno nível de realce. Já os

métodos que obtém os maiores valores de brilho médio, produzem maiores modificações,

são respectivamente: Retinex da NASA, SHIAU e BBC. Destacam-se que as versões

originais das imagens avaliadas possuem problemas de iluminação, principalmente em
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(a) Original (b) AMSR (c) BBC (d) SHIAU

(e) SVLM (f) TOET (g) Retinex NASA

Figura 32 – Resultados dos realces para os 5 métodos avaliados. Imagem número 1 do
banco de imagens.

(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 33 – Histogramas referente as imagens da Figura 32.



Capítulo 5. RESULTADOS E DISCUSSÕES 64

(a) Original (b) AMSR (c) BBC (d) SHIAU

(e) SVLM (f) TOET (g) Retinex NASA

Figura 34 – Resultados dos realces para os 5 métodos avaliados. Imagem número 3 do
banco de imagens.

(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 35 – Histogramas referente as imagens da Figura 34.
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(a) Original (b) AMSR (c) BBC (d) SHIAU

(e) SVLM (f) TOET (g) Retinex NASA

Figura 36 – Resultados dos realces para os 5 métodos avaliados. Imagem número 13 do
banco de imagens.

(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 37 – Histogramas referente as imagens da Figura 36.
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(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 38 – Resultados dos realces para os 5 métodos avaliados. Imagem número 16 do
banco de imagens.

(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 39 – Histogramas referente as imagens da Figura 38.
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(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 40 – Resultados dos realces para os 5 métodos avaliados. Imagem número 19 do
banco de imagens.

(a) Original (b) AMSR (c) BBC

(d) SHIAU (e) SVLM (f) TOET

(g) Retinex NASA

Figura 41 – Histogramas referente às imagens da Figura 40.
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Número AMSR BBC SHIAU SVLM TOET NASA
1 17,93 41,26 38,51 12,06 6,69 29,59
2 46,32 37,59 43,21 24,00 46,71 37,77
3 32,13 31,41 38,31 19,74 41,76 36,13
4 36,85 33,91 40,13 23,26 39,92 35,52
5 34,12 30,36 42,46 24,74 34,87 33,01
6 31,01 26,80 37,41 20,87 34,21 31,68
7 48,88 52,74 50,15 31,22 43,12 58,16
8 34,73 50,66 49,88 31,99 38,89 51,58
10 49,69 30,46 39,12 16,04 28,74 35,6
11 33,62 29,17 36,72 20,71 23,88 22,97
12 23,29 25,10 36,97 20,22 32,79 27,15
13 52,27 62,02 54,14 35,69 42,58 68,03
14 27,30 30,05 36,95 15,11 37,65 42,34
15 38,67 28,61 40,42 21,13 35,54 40,54
16 40,30 60,01 53,76 35,95 43,35 68,92
17 20,91 46,96 1,24 4,57 9,01 8,57
18 36,26 37,23 43,28 24,59 48,18 44,93
19 46,00 40,73 50,76 29,65 48,38 61,82
20 40,09 39,62 41,23 22,99 41,35 41,27
21 51,91 60,45 53,73 37,23 47,09 74,98

Tabela 1 – Resultados obtidos pela métrica AMBE para as 20 imagens utilizadas.

regiões escuras em que, após o realce, tornam-se mais claras.

Já a Entropia e o EME (Medida de Realce), Tabela 2 e 3, explicam atributos

referentes ao contraste da imagem. Ambas as tabelas apresentam os resultados individuais

para cada imagem, destacando em negrito os valores maiores que os obtidos nas imagens

originais. Também são apresentados os valores da diferença obtidos entre a imagem realçada

e a imagem original.

O aumento dos valores da métrica Entropia nas imagens realçadas significa que

os valores do histograma são reajustados de maneira a se ter uma maior distribuição nos

níveis de cinza, ou seja, quanto maior for o aumento em relação a imagem original, maior

é a proximidade e tendência de aumentar os níveis de detalhes da imagem. Caso o valor

da métrica na imagem realçada seja maior que o valor obtido na imagem original, o valor

de diferença apresentado na tabela será um valor positivo, caso seja um valor negativo

significa que houve decremento do valor em relação a imagem original.

Os resultados da entropia apresentados na Tabela 2 demonstram que, grande parte

dos algoritmos, reduzem o seu valor em relação à imagem original. A explicação para

este fato se torna mais claro quando se observa os histogramas das imagens realçadas
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apresentadas nas Figuras 33, 35, 37, 39 e 41. Nestas mostram-se uma pequena compactação

do histograma em torno do centro do histograma (nível de cinza 128). Ou seja, os pixels

mais escuros e mais claros são deslocados em direção ao centro do histograma de forma a

facilitar a visualização destas regiões, o que acaba por realçar a imagem, mas em alguns

casos há a redução do nível de contraste.

Entretanto, o Retinex da NASA possui seu valor de entropia maior que o valor

original (valor da diferença positivo) e consequentemente apresenta maior dispersão dos

níveis de cinza em todo o histograma, como pode ser observado nas Figuras 33 (g), 35

(g), 37 (g), 39 (g) e 41 (g). Assim, pode-se observar a melhoria do contraste nas imagens

resultados, Figuras 32 (g), 34 (g), 36 (g), 38 (g) e 40 (g).

São apresentados na Tabela 3 os resultados de contraste local (EME), em que,

valores próximos a zero indicam baixo contraste (regiões homogêneas) e valores altos

significam alto contraste local. De acordo com os resultados apresentados na referida

Tabela, observam-se que todas as técnicas, com exceção do método TOET, Retinex da

NASA, imagem número 1 utilizando AMSR, imagem número 11 utilizando SVLM e

imagem número 17 utilizando BBC, apresentam redução do valor de contraste local em

relação à imagem original, ou seja, o valor EME obtido nos realces são menores do que

os obtidos na imagem original o que resulta em uma diferença negativa demonstrada na

respectiva tabela.
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Figura 42 – Resultado da avaliação subjetiva. As barras indicam a quantidade de votações
por cada método para cada colocação.

5.2 Resultados subjetivos

Os resultados obtidos através dos métodos de realce são apresentados nas Figuras

32, 34, 36, 38 e 40. Neste subconjunto é possível observar algumas diferenças produzidas

pelos métodos.

Assim, a Figura 42 apresenta os resultados obtidos pela avaliação subjetiva através

da demonstração da quantidade de votos obtidos para cada método. O eixo horizontal

representa a classificação quanto ao melhor realce (1o é o melhor e o 5o o pior) e o eixo

vertical representa a quantidade de votações adquiridas pelos métodos na referida colocação.

O resultado a se extrair deste gráfico são as colocações que, neste caso, tem-se o TOET

com a maior votação para o melhor realce, em segundo lugar o BBC em terceiro o SVLM e

assim por diante. Já o escolhido como pior é o método de SHIAU (5o colocado com maior

votação). Observa-se neste gráfico que o TOET é escolhido como melhor e nas demais

colocações seus valores vão decaindo, analogamente o SHIAU escolhido como o pior, possui

valores menores para as primeiras colocações.
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Método Tempo (Seg.) Desvio Padrão
AMSR 6,710 0,3466
BBC 0,008 0,0003
SHIAU 1,397 0,0084
SVLM 1,119 0,0083
TOET 0,016 0,0006

Tabela 4 – Tempo de execução médio dos métodos em segundos utilizando 100 execuções.

5.3 Tempo de execução

Os tempos de processamento médio são obtidos de formas iguais para todos os

métodos. Os valores de tempo são obtidos através do cálculo da média de tempo de 100

execuções consecutivas para cada método.

Os tempos são obtidos sob as mesmas circunstâncias. Todas as imagens possuem a

mesma resolução de 2000x1312 pixels, podendo variar apenas a orientação (paisagem ou

retrato).

Os tempos médios obtidos para cada método são apresentados na Tabela 4, em

que a coluna à esquerda apresenta o nome do método e a coluna à direita apresenta o

tempo médio em segundos.

5.4 Discussões dos resultados

As métrica objetivas fornecem um indicativo numérico sobre a melhoria de certos

atributos alcançada pelo realce. Contudo, observa-se que nem sempre a imagem realçada

reflete nos valores esperados destas métricas, que é o aumento dos seus valores em relação

aos valores calculados nas imagens originais. Por exemplo, para a Entropia, há o realce

em determinadas imagens e o esperado é o aumento do seu valor em relação ao valor na

imagem original, contudo este aumento não se verifica nos resultados apresentados na

Tabela 2. Os únicos casos que apresentam aumento são as imagens número 1 (utilizando

AMSR, SHIAU, SVLM, TOET), número 17 (utilizando AMSR, e SVLM), número 20

(utilizando AMSR, SHIAU, SVLM e TOET) e número 21 (utilizando AMSR, SHIAU,

SVLM e TOET) e todas as imagens resultantes da aplicação do Retinex da NASA.

Quando se analisa os histogramas de cada resultado mostrado nas Figuras 33, 35,

37, 39 e 41, observa-se que grande parte dos métodos produzem o realce deslocando os
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pixels das regiões escuras e claras para regiões mais centrais do histograma. Isto melhora a

visualização destas regiões, mas estreita o histograma, o que gera a diminuição do valor de

Entropia. A partir disso, verifica-se que mesmo com a diminuição do valor desta métrica o

realce ainda existe, mesmo não sendo, em alguns casos, o ideal, já que uma compactação do

histograma reduz o contraste da imagem. Porém, quando há uma expansão do histograma,

semelhante ao que acontece com as imagens realçadas pelo método de Retinex da NASA,

há o aumento do valor desta métrica e consequentemente uma possibilidade maior de realce

sem comprometimento do contraste. Por exemplo, a Figura 38 (g) realçada pelo Retinex

da NASA é a que possui maior contraste dentre todas e seu histograma apresentado na

Figura 39 (g) demonstra o alargamento. Observa-se que na imagem original (Figura 39) o

histograma não apresenta preenchimento em todos os níveis de intensidade e, os demais

métodos, quando há expansão, não possuem a mesma forma contínua como no Retinex da

NASA. Logo, o único método que obtém aumento nesta métrica é o Retinex da NASA.

Em relação à métrica EME (Tabela 3), o aumento do seu valor em relação à imagem

original representa melhoria no contraste local. Os métodos que apresentam aumento são o

Retinex da NASA, TOET e a imagens número 1 (AMSR), número 11 (SVLM), número 17

(BBC). Entretanto, há métodos como o BBC e SVLM que quase não possuem aumentos,

mas o valor obtido em relação à imagem original não é tão grande quando comparados

ao AMSR e o SHIAU. Assim, os métodos da NASA e TOET são os que apresentam o

aumento que se é esperado no realce. Logo, estes indicam o aumento do contraste local

com a utilização destes dois métodos.

Os valores do AMBE estão relacionados ao brilho médio da imagem. Os métodos

que mais modificam o brilho médio são: Retinex da NASA, SHIAU e BBC. Um valor baixo

do AMBE significa que o método preserva o brilho médio da imagem original. Entretanto,

a manutenção do brilho nem sempre preserva a naturalidade da imagem. Se uma imagem

possuir grandes regiões de sub-exposição e sobre-exposição, espera-se que, ao aplicar um

método de realce, a imagem resultante possua um maior valor de AMBE, indicando a

melhoria da imagem realçada.

Diante dos resultados apresentados, observa-se que as métricas objetivas podem

conduzir a resultados que não são suficientemente claros e precisos para que se possa

determinar uma escolha de melhor método. O caso do Retinex da NASA é relativamente

fácil, já que atinge todos os aumentos esperados nas métricas. Contudo, esta facilidade
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não é refletidas para os demais métodos.

Portando, o método mais seguro de definir a qualidade da imagem é através da

entrevista de opinião, que neste caso é a avaliação subjetiva, em que se mensura as

preferências de escolhas dos participantes. Porém, até mesmo esta avaliação não apresenta,

na maioria dos casos, unanimidade em relação ao melhor método e isto pode ser observado

no resultado demonstrado na Figura 42, em que, mesmo o TOET sendo o método mais

escolhido como primeiro lugar, há outros métodos que são escolhidos como primeiro

também.

Esta não unanimidade dos resultados subjetivos demostra a dificuldade em se ter

um único método capaz de executar o realce nas mais distintas cenas. Isto porque há

métodos que se comportam melhor para determinadas cenas e em outras não se comportam

tão bem assim. Logo, a partir destas discussões, nota-se que a métrica subjetiva ainda é a

mais adequada as diversidades de cenas.

Em relação ao tempo de processamento, pode-se observar a grande diferença que

existe entre os demais métodos e o AMSR. Este é o mais lento com uma diferença de

cerca de 6 segundos em relação aos demais métodos. Isto é consequência da utilização de

vários filtros gaussianos, de logaritmos e da reconstrução de cor. O segundo e o terceiro

mais lentos são SHIAU e SVLM: o primeiro possui em uma de suas etapas o método

Retinex, porém determina um método rápido de obtenção da luminância, e o segundo faz a

utilização de vários redimensionamentos necessários para a criação do mapa SVLM, fatores

que influenciam diretamente no tempo final. Já entre os métodos mais rápidos têm-se o

TOET (0,016 seg.) e o BBC (0,008 seg.). Estes métodos são baseados em equalização de

histograma, método simples e de baixo custo computacional.

Assim, estes dois últimos métodos apresentam os melhores resultados na métrica

EME, indicando o aumento do contraste local, os melhores resultados na avaliação subjetiva

e os menores tempo de processamento. Assim, estes métodos são indicados para a utilização

em sistemas embarcados devido ao seu baixo custo computacional e seus resultados objetivos

e subjetivos.

Entretanto, há a necessidade de fazer uma modificação no método TOET. Seu

método interativo não obtém com sucesso o valor do expoente para a utilização do ganho

de potência no histograma, havendo assim a necessidade de um ajuste manual. O valor
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manual utilizado empiricamente está entre 4,1 e 4,3. Algumas vezes, o algoritmo calcula

valores próximos ao mencionado, mas mesmo assim houve a necessidade de configuração

manual deste parâmetro.

Outra modificação necessária para a obtenção de bons resultados visuais no realce

é a modificação do espaço de cores utilizado no método SVLM. Em seu trabalho original,

os autores optaram pela utilização do espaço de cores YUV, contudo, na implementação

nesta dissertação os realces tinham resultados acinzentados e opacos, logo optou-se pela

utilização do espaço de cores HSV e esta mudança tornou a apresentação das cores mais

reais. O método AMSR também utiliza o espaço de cores YUV, contudo a sua modificação

não é necessária, já que o ajuste de cores é realizado na etapa final de reconstrução de

cores utilizada pelos autores.
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6 CONCLUSÕES, CONTRIBUIÇÕES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertação apresenta um estudo de cinco técnicas de realce de imagens digitais

e discute alguns métodos de avaliações que podem ser utilizados para suas análises. Os

métodos de realce discutidos são o AMSR, BBC, SHIAU, SVLM e TOET. Já para os

métodos de avaliação tem-se 3 técnicas de avaliações objetivas (AMBE, Entropia e EME),

um método de avaliação subjetiva e por fim uma avaliação de custo computacional de

cada método de realce.

Os algoritmos são implementados utilizando linguagem C/C++ juntamente com a

biblioteca de processamento de imagens OpenCV. Já o desenvolvimento da ferramenta de

avaliação subjetiva é desenvolvido na linguagem JAVA.

Os métodos de realce apresentados são comparados entre si utilizando as métricas

citadas. A avaliação objetiva apresenta resultados que auxiliam na descrição do realce.

A métrica AMBE, que está relacionada à variação de brilho médio, demonstra que os

métodos Retinex da NASA, SHIAU e BBC são respectivamente os algoritmos que possuem

os maiores valores desta métrica, o que significa que são os métodos que mais modificam

os valores de pixels da imagem.

Na entropia, medida que está relacionada ao contraste global, ocorreram pouquíssi-

mos casos de aumento da métrica para o realce, exceto para os resultados obtidos pelo

método da NASA. Logo os demais métodos não possuem alongamento do histograma, ou

se apresentam não é de forma contínua, como observado nos histogramas dos realces do

Retinex da NASA.

Já os resultados do EME que indicam o contraste local, apresentam bons resultados

com o aumento de seus valores, nos métodos da NASA, TOET e as Figuras 32 (b) do

método AMSR. O método BBC não apresenta aumento, contudo não possui tanta diferença

da original com relação aos outros métodos. Este resultado fica bem próximo ao obtido

pela avaliação subjetiva, já que os mais bem escolhidos como melhores são o TOET e o

BBC.

Quanto ao tempo de processamento, os métodos mais rápidos foram o BBC e o

TOET e o mais lento foi o AMSR, possuindo uma diferença de 5 segundos ou mais dos

outros métodos.
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Portanto, tem-se que os métodos TOET e BBC foram os que obtiveram os melhores

resultados e os menores tempo de processamento. Estes resultados são importantes para a

utilização destes algoritmos em sistemas embarcados. Hoje há um aumento na utilização

destes dispositivos, principalmente em se tratando de smartphones e a grande utilização

de suas câmeras para a realização de fotos e vídeos pelos usuários.

A contribuição deste trabalho está na comparação e estudo destas técnicas de

realce, através da apresentação dos resultados obtidos por métricas objetivas, subjetivas e

tempo de processamento, estes resultados podem servir de base para diversos trabalhos

que envolvam a utilização de imagens, já que geralmente estes trabalhos contam com uma

etapa de pré-processamento utilizando métodos de realce. Além do mais, há a análise entre

as métricas demonstrando que a métrica objetiva pode funcionar como uma guia, mas que

para a avaliação de qualidade em si a melhor maneira de avaliação é a métrica subjetiva.

A partir desta dissertação, outros trabalhos futuros podem ser desenvolvidos como:

i. desenvolvimento das técnicas mais rápidas em dispositivos móveis, avaliando tanto

os resultados em fotos como em vídeo;

ii. fazer um estudo e desenvolvimento de uma técnica de alargamento de histograma de

forma a não comprometer o resultado do realce. Este estudo é importante, pois em

algumas técnicas o histograma é movimentado para as regiões mais visíveis;

iii. incluir na avaliação subjetiva a possibilidade de atribuir nota aos resultados dos

realces.

iv. desenvolver uma técnica ou adequar a existente para a obtenção automática do

expoente da função de potência no método TOET.

v. modificação do sistema de avaliação subjetiva, de forma que o sistema possa ser

utilizado em outros tipos de avaliações.
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