Universidade
Estadual de LondRrina

RAFAEL LUCIEN BAHR ARIAS

SISTEMA ADAPTATIVO DE DETECCAO E REMOCAO

DE RUIDOS EM VIDEOS

Londrina

2019



RAFAEL LUCIEN BAHR ARIAS

SISTEMA ADAPTATIVO DE DETECCAO E REMOCAO

DE RUIDOS EM VIDEOS

Dissertacao  apresentada ao Programa de
Mestrado em Ciéncia da Computagao da
Universidade  Estadual de Londrina para
obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia da

Computagao.

Orientador: Prof. Dr. Alan Salvany Felinto

Londrina

2019



Ficha de identificagédo da obra elaborada pelo autor, através do Programa de Geragao
Automatica do Sistema de Bibliotecas da UEL

Arias, Rafael.
Sistema adaptativo de deteccdo e remocdo de ruidos em videos / Rafael Arias. -
Londrina, 2019.
711 il

Orientador: Alan Felinto.

Dissertagdo (Mestrado em Ciéncia da Computagdo) - Universidade Estadual de
Londrina, Centro de Ciéncias Exatas, Programa de Poés-Graduagdo em Ciéncia da
Computacéo, 2019.

Inclui bibliografia.

1. Processamento de videos - Tese. 2. Deteccao de ruido - Tese. 3. Estimacéo de ruido
- Tese. 4. Remocdo de ruido - Tese. I. Felinto, Alan. Il. Universidade Estadual de Londrina.
Centro de Ciéncias Exatas. Programa de Pé6s-Graduagdo em Ciéncia da Computagéo. Ill.
Titulo.




RAFAEL LUCIEN BAHR ARIAS

SISTEMA ADAPTATIVO DE DETECCAO E REMOCAO DE

RUIDOS EM VIDEOS

Dissertacao  apresentada ao Programa de
Mestrado em Ciéncia da Computacao da
Universidade  Estadual de Londrina para
obtengao do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computagao.

BANCA EXAMINADORA

Orientador: Prof. Dr. Alan Salvany Felinto
Universidade Estadual de Londrina — UEL

Prof. Dr. Osvaldo Coelho Pereira Neto
Universidade Estadual de Londrina — UEL

Prof. Dr. Sylvio Barbon Junior
Universidade Estadual de Londrina — UEL

Londrina, 21 de margo de 2019.



Este trabalho ¢é dedicado a minha familia,
que sempre me deu suporte durante a

trajetoria até aqui.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer a minha familia, sobretudo meus pais, e a todos que em

algum momento contribuiram para a minha formacao.

Em especial gostaria de agradecer ao professor Dr. Alan Salvany Felinto, que me

ajudou imensamente e sempre me motivou a solucionar os problemas que surgiam.

Agradego a CAPES pela concessao da bolsa durante o periodo de realizagdao deste

mestrado.



“A perfeicio ndo € alcancada quando nao
ha mais nada a ser incluido, mas quando
nao hd mais nada a ser retirado.”

(Antoine de Saint-Ezxupéry)



ARIAS, R. L. B. Sistema adaptativo de deteccao e remocgao de ruidos em videos.
2019. 71 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncia da Computacao) — Universidade Estadual
de Londrina, Londrina, 2019.

RESUMO

Os videos digitais proporcionaram avangos fundamentais na era da informacao, mas
ainda enfrentam problemas decorrentes das falhas originadas no seu processo de
aquisicdo e transmissao, que ocasionam ruidos e a perda das informacoes presentes no
video. Os algoritmos de restauracao geralmente presumem um tnico modelo de ruido,
como por exemplo o aditivo Gaussiano, enquanto na pratica as imagens e videos podem
ser corrompidos por diferentes tipos de ruido que seguem uma distribuicao distinta
dependendo da aplicagao, como o ruido impulsivo e o multiplicativo speckle. Neste
trabalho, a proposta ¢ de uma abordagem adaptativa que leva em consideracao estas
trés classes de ruido para a restauracao de videos, realizando a deteccao e estimacao do
nivel de ruido com modelos de aprendizado supervisionado a fim de adaptar a técnica
de filtragem, sendo empregada uma estratégia de pré-processamento com fusdo de
atributos para aprimorar a identificacdo do ruido incluindo a sua auséncia. Foram
avaliadas seis técnicas de reducao de ruido em doze bases de dados de videos utilizando
a métrica de qualidade VQM (Video Quality Metric), uma métrica especifica para
videos que leva em consideracao a dimensao temporal e apresenta alta correlacao com a
avaliacdo humana. A partir disso, o sistema de deteccao e estimacao foi avaliado em
relacao a selecao da técnica de filtragem e ao desempenho da restauracao resultante em
comparacao a outros trés estimadores de ruido da literatura. Os resultados obtidos
mostraram que a filtragem selecionada pelo sistema proposto foi quantitativamente
superior na maioria dos tipos de ruidos considerados, onde a remocao de ruido obteve
resultados relativamente proximos da selegao de referéncia e substancialmente melhores
do que na filtragem sem adaptacao.

Palavras-chave: Remocao de ruido. Video. Detecgao. Estimacao



ARIAS, R. L. B. Adaptive system for video noise detection and removal. 2019. 71
p. Dissertation (Master’s in Science in Computer Science) — Universidade Estadual de
Londrina, Londrina, 2019.

ABSTRACT

Digital videos have provided fundamental breakthroughs in the information age, but
they still face problems originated from flaws in their acquisition and transmission
process, which cause noise and loss of information in the video. Denoising algorithms
often assume a single noise model, for instance, additive Gaussian noise, whereas in
practice images and videos can be corrupted by different types of noise that follow a
distinct distribution depending on the application, such as impulsive and multiplicative
speckle noise. In this work, the proposal is an adaptive approach that takes into
account these three noise classes for the restoration of videos, by performing noise
detection and estimation with supervised learning models in order to adapt the filtering
technique, employing a preprocessing strategy with feature fusion to improve the
identification of noise including its absence. Six denoising techniques were evaluated in
twelve video databases using the Video Quality Metric (VQM), a video-specific metric
that takes into account the temporal dimension and has a high correlation with human
evaluation. Based on the experiments, the detection and estimation system was
evaluated in relation to the selection of the filtering technique and the performance of
the resulting restoration in comparison to three other noise estimators from the
literature. The obtained results showed that the selected filtering by the proposed
system was quantitatively superior in the majority of the considered noise types, where
the noise removal obtained results relatively close to the reference selection and
substantially better than in the filtering without adaptation.

Keywords: Denoising. Video. Detection. Estimation.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a tecnologia avangou para um ponto onde a aquisi¢ao, trans-
missao e reproducgao de videos digitais se tornaram bastante praticas e eficientes. Existe
uma gama de aplicagoes que se beneficiam desta evolugao, como as videoconferéncias,
compartilhamento de videos na internet, televisao digital, procedimentos médicos, etc.
[1]. Porém, ainda existem situagbes nas quais as imagens e videos gravados sofrem de-
gradacgoes significantes, como em condigoes precarias de ambiente, falhas nos sensores de
gravacao e dispositivos de transmissao, interferéncias de sinal, até problemas causados
por algoritmos de compressao [2]. Assim, a restauragdo de imagens e videos sempre foi
um campo essencial da computacado grafica, ndo apenas para aprimorar a qualidade vi-
sual como também para aumentar o desempenho de etapas posteriores de processamento,

como analise e reconhecimento do contetudo.

A atenuacgao ou reducgao de ruidos é uma etapa critica nas aplicagoes de processa-
mento grafico, j& que busca isolar as informagoes relevantes das interferéncias externas [3].
Os ruidos muitas vezes sao originados em condi¢oes naturais como a baixa iluminacao,
que juntamente da alta sensibilidade de uma camera de baixo custo resulta em uma gra-
vagao com grande propensao a ruidos [4]. Videos tendem a apresentar ainda mais ruidos
que imagens devido a elevada velocidade de captura dos quadros ou frames pela camera
[5], mas por outro lado, a vantagem ¢ que videos possuem redundancia temporal, ou seja,
a informacgao presente em cada quadro de video se repete por varios quadros adjacentes.
Dessa forma, os algoritmos de redugao de ruido em videos podem tirar proveito disso e
restaurar falhas de uma maneira mais eficaz [6]. Métodos de filtragem de imagens também
sao aplicaveis, mas esta abordagem denominada intraframe considera cada frame como
temporalmente independente, e pode obter resultados insuficientes além de gerar novos

artefatos temporais [1].

Apesar de diversas técnicas terem sido propostas para a remoc¢ao de ruido, a na-
tureza do problema depende do tipo de ruido que interferiu no sinal. As técnicas de
restauracao geralmente presumem um tnico modelo, como por exemplo o ruido aditivo
Gaussiano, que segue uma distribui¢do normal de valores de degradacao, o que frequen-
temente nao ocorre na pratica [5, 7]. Outros ruidos comuns sao originados de fontes como
sistemas de quantizacao, laser e radar, que podem assumir modelos de distribuicao dis-
tintos como o ruido impulsivo, também conhecido como “sal e pimenta”, que assume
valores extremos nos pixels [8]. Além de ruidos aditivos, cujo componente de degradagao
¢é independente do sinal, ha também o ruido multiplicativo que é correlacionado com o
contetdo, como o ruido speckle [9]. Dessa maneira, é fundamental detectar e identificar

corretamente os tipos de ruido que estao presentes, permitindo a restauragao com técnicas
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mais apropriadas.

Este trabalho propoe um sistema adaptativo para remocao do ruido aditivo Gaus-
siano, impulsivo e o ruido multiplicativo speckle em videos. Sao avaliadas seis técnicas de
reducao de ruido, sendo estas o filtro Gaussiano, filtro de mediana, bilateral, anisotré-
pico, filtro de médias nao-locais (NLM) e Video Block-Matching 3D (VBM3D) em doze
bases de dados de videos utilizando a métrica de qualidade VQM (Video Quality Metric)
para comparar o video processado com a versao original sem degradacoes e determinar a

melhor filtragem para cada instancia de ruido.

Para detectar o tipo do ruido presente ou a sua auséncia e estimar o nivel ou in-
tensidade do ruido representada pelo desvio padrao (o), sdo utilizados modelos de apren-
dizado supervisionado para classificagdo e regressao respectivamente, comparando seis
algoritmos: K-Nearest Neighbors (KNN), drvore de decisao C4.5, Support Vector Machine
(SVM), rede neural Multilayer Perceptron (MLP), Random Forest (RF) e Gradient Bo-
osting (GBoost). O desempenho da classificagdo é comparado por meio de métricas como
acuracia, precisao, taxa de verdadeiros positivos (TPR) e pontuacao F1, enquanto a re-
gressao ¢ avaliada pela média e desvio padrao das diferengas absolutas, o erro quadrético
médio (MSE) e o coeficiente de correlacao de Pearson (PCC).

Os atributos selecionados dos modelos de predicao incluem uma série de medidas
estatisticas ou métricas de processamento de imagem e video: média, desvio padrao, desvio
absoluto mediano (MAD), entropia, assimetria e curtose do histograma, Rank-Ordered Ab-
solute Differences (ROAD), métrica blurriness, blockiness e de oscilagao do brilho (BFM).
Para aprimoramento dos modelos, é empregada uma estratégia de pré-processamento com

filtragem e fusao dos atributos.

A estimacdo do nivel de ruido é comparada a outros estimadores baseados em
andlise de componentes principais (PCA), transformada discreta de cosseno (DCT) e
transformada wavelet (WT). A partir da detecgao e estimagao de ruido, é avaliada a
selecao da técnica e do parametro associado de filtragem em relagao as técnicas de re-
feréncia definidas para cada tipo e nivel reais do ruido, e o desempenho da reducao de
ruido resultante com a sele¢do do sistema em relagao a sele¢ao de referéncia, pelos demais

estimadores e a filtragem sem selecao.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta a fundamen-
tacao teodrica necessaria para a compreensao do trabalho; no capitulo 3 sao discutidos
os trabalhos relacionados, comparando outras abordagens para a deteccao, estimacao e
avaliacao da filtragem de diferentes tipos de ruido; o capitulo 4 descreve os procedimentos
metodologicos utilizados para a realizacdo dos experimentos, incluindo métodos empre-
gados no desenvolvimento do sistema; os resultados obtidos sao apresentados e discutidos

no capitulo 5 e por fim as consideracoes finais no capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para a realizacao deste trabalho, foi necessario o estudo de multiplos tépicos rela-
cionados a area de processamento digital da Computacao Grafica, que sao apresentados

nas diferentes se¢oes deste capitulo.

2.1 Processamento Digital de Imagens e Videos

Na area de processamento de imagens, uma imagem pode ser definida como uma
fungao bidimensional f(z,y), onde x e y sdo coordenadas do plano e o valor de f para
qualquer par de coordenadas é denominado intensidade ou nivel de cinza da imagem no
ponto (z,y) [10]. Quando as coordenadas e intensidades sdo discretas e finitas, a imagem
¢ chamada de imagem digital. Imagens e videos digitais nada mais sao do que imagens
e videos que foram convertidos para um formato bindrio passivel de ser lido por um
computador. Assim, o campo de processamento digital refere-se aos processos realizados

por um computador digital em imagens ou videos digitais [1].

Um video analdgico é representado como um sinal continuo variante no tempo, ex-
presso por I(x,y,t) onde (x,y) sdo coordenadas espaciais continuas e ¢ é o tempo continuo.
Um video digital é uma sequéncia de imagens digitais, denominadas frames ou quadros,
sendo obtido por amostragem e quantizacao do video analdgico, ou por amostragem direta
nos sensores de gravacdo. A amostragem é um processo de conversao do sinal continuo
do espago-tempo para um sinal discreto, enquanto a quantizagao refere-se a conversao de
um espaco de valores continuos para valores discretos em um intervalo finito. E possivel
observar que durante a amostragem para video digital existe perda de informagao, ja que
as mudancas ao longo do tempo nao podem ser completamente representadas em um

conjunto discreto [1].

Uma imagem digital é formada por finitos elementos denominados pizels, onde
cada um possui uma localiza¢ao e valores especificos [10]. Na quantizagao sao calculados
os valores de intensidade dos pixels dentro do intervalo discreto e finito, resultando em
uma imagem em niveis de cinza se ela é representada apenas pelos valores de intensidade.
Para imagens coloridas, ha mais de um valor associado a cada pixel, para isso a cdmera ou
dispositivo de captura utiliza sensores distintos [1]. Nesse caso, a cor do pixel é definida

por um modelo ou espaco de cor.

2.1.1 Modelos de Cores

Um modelo de cor é uma tupla de valores que descreve uma cor especifica, podendo

ser representada como um ponto no espago. O propoésito na utilizacao de diferentes espacos
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de cores é facilitar a sua especificagdo de acordo com a necessidade, seja em hardware,
como cameras, impressoras e monitores, ou aplicagoes em computacao grafica, em um

formato padronizado e aceito por todos [11].

Um modelo bastante comum em televisdes, computadores e cameras digitais é
o RGB (Red, Green, Blue), onde cada cor é formada pela adigdo das cores primdrias
vermelho, verde e azul [10]. O problema deste modelo para os algoritmos de processamento
é que ele nao separa as componentes de luminéncia e cromindncia. A luminancia pode
ser percebida como a intensidade ou brilho dos pixels, estando muito mais préoxima dos
niveis de cinza da imagem, enquanto a enquanto a crominancia refere-se a informacao das
cores dos pixels, denominada matiz ou tonalidade [1]. Existem varios modelos de cores
que permitem trabalhar com a luminancia e crominancia separadamente, como o HSV
(Hue, Saturation, Value), que separa a cor nos componentes de matiz, saturagao e brilho,

sendo bastante utilizada em pesquisas devido a sua naturalidade [12].

A maioria dos algoritmos para imagens e videos digitais sdo aplicados em ima-
gens de valor ou canal tnico. Por isso, em imagens coloridas as técnicas sao aplicadas
separadamente em um ou mais canais, considerando cada componente como uma imagem
separada e em seguida recombinando os resultados. Pode-se verificar que o modelo RGB
contém muitas informagoes sobrepostas, enquanto em modelos como o HSV é possivel
isolar os dados de intensidade no canal de luminancia, assim o processamento de muitos

algoritmos é realizado apds a conversao para um destes espagos e voltando para o espago
original em RGB [1].

2.1.2 Histograma

O histograma é uma funcao discreta h(ry) = ng onde 74, é 0 k-ésimo valor de inten-
sidade no intervalo [0, L —1] e nj é o ntimero de pixels da imagem com intensidade rj [10].
Em outras palavras, ¢ uma relagao entre cada valor possivel do pixel e sua ocorréncia na
imagem. A analise da distribuicdo do histograma indica a condicao de visibilidade de uma
cena: caso a contagem de pixels no histograma esteja concentrada em uma determinada
regiao, significa que as imagens estdo com pouco contraste ou brilho. Uma maior variacao
na distribuicao da contagem no histograma indica imagens com bom ajuste de contraste,

permitindo melhor distingao entre os objetos e detalhes [13].

A partir do histograma, pode-se calcular a fungao p(r;) = "= onde n é o ntimero
total de pixels na imagem. Esta funcdo fornece a probabilidade de um pixel da imagem
apresentar a intensidade 7. Assim, pode-se observar que um histograma representa uma
funcao de distribuicao de probabilidades, apresentando informacoes importantes da ima-
gem além de seguir certas propriedades, como por exemplo a soma dos valores de p(ry,)

que deve ser necessariamente igual a 1 [11].
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2.2 Ruidos

O ruido pode ser definido como um sinal que interfere na transmissao ou medida de
outro sinal. Ele estd presente em quase todos os ambientes, e dependendo da sua origem
pode ser classificado em diversas categorias, como ruido acustico, térmico, eletrostatico
ou eletromagnético [7]. Em imagens e videos os ruidos podem surgir durante a gravagao,
processamento e transmissao dos dados [4]. Uma imagem ou quadro de video deteriorado

por ruido pode ser representado pela equagao (2.1) [14]:
v(i) = u(i) + n(i), (2.1)

onde v(i) é o valor observado, u(i) é o valor “verdadeiro” e n(i) é o valor do ruido no pixel
1.

O valor do ruido pode ser puramente aleatério, quando todas as frequéncias do
sinal possuem a mesma probabilidade de ocorrer com certa intensidade. Neste caso, ele
¢ denominado “ruido branco” [7]. Porém, na maioria dos casos, os ruidos que ocorrem
naturalmente podem ser modelados ou aproximados por uma funcao densidade de pro-
babilidade, que descreve a probabilidade relativa da ocorréncia de cada valor no intervalo
do sinal, de forma semelhante ao histograma descrito na secao 2.1.2. No caso do ruido

branco, a distribui¢ao é constante com autocorrelacao zero.

Um ruido definido por uma func¢ao de distribuicao aleatoria pode ainda variar em
relacdo a intensidade indicada pela varidncia ou desvio padrao (o), enquanto a média dos
valores estd relacionada & sua distribuigao [9]. Alguns dos principais tipos de ruido sido

apresentados a seguir.

2.2.1 Ruido Gaussiano

O ruido aditivo Gaussiano é um dos tipos mais considerados que se aproxima
da distribuicao de probabilidade normal, sendo causado por fontes naturais como baixa
iluminagao e alta temperatura, assim, ¢ utilizado para modelar ruidos térmicos, e em
certos casos também ruidos de fétons e granulagao de filme [1]. Também é chamado de
ruido eletronico, pois surge devido a problemas eletronicos em amplificadores ou detectores
[8]. Nas imagens e videos geralmente é modelado com média tendendo a zero, ou seja,

distribui¢ao centrada em zero com oscilagdo de valores positivos e negativos [4].

2.2.2 Ruido Impulsivo

O ruido impulsivo é também conhecido como ruido “sal e pimenta” pois os pixels
corrompidos assumem valor minimo ou méaximo, tornando-se pretos ou brancos, respecti-
vamente [1]. Pode ocorrer durante a transmissao devido a interferéncia eletromagnética e
problemas na conversao de dados analdgicos para digitais. A imagem nao fica totalmente

corrompida, outros pixels ficam inalterados [7].
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2.2.3 Ruido Speckle

O ruido speckle é um ruido multiplicativo que ocorre em sistemas de laser, ra-
dar ou acusticos, estando relacionado aos ruidos “salpicados” que seguem a distribuicao
gama de probabilidade [9]. Ao contréario do ruido aditivo, a deterioracdo é dependente e

correlacionada ao conteido, como representado na equagao (2.2):
v(i) = u(i) + u(i) * n(i), (2.2)

onde v(i) é o valor observado, u(i) é o valor “verdadeiro” e n(i) é o valor do ruido no pixel

1.

2.3 Algoritmos de Filtragem

Os métodos para filtragem de imagens e videos podem ser classificados em duas
categorias principais: os que atuam no dominio do espaco, e no dominio da frequéncia ou
transformagao [3]. No caso de videos, surge um novo dominio, denominado temporal ou

espago-temporal [15].

Na redugao de ruido, como um video é uma sequéncia de imagens ou quadros, os
métodos para imagem também sao aplicaveis, porém este tipo de abordagem chamado de
filtragem intraframe considera que cada quadro é temporalmente independente. Ignorando
a correlacao existente na dimensao temporal, os resultados obtidos tem grande chance
de nao serem 6timos, podendo também gerar novos artefatos (temporais) no video [1].
Assim, os métodos mais eficazes consistem na exploracao do dominio temporal, visando
aproveitar-se de informacoes redundantes presentes em quadros adjacentes do video para

a correcao de sua qualidade. Estes métodos sao denominados interframe [15].

As técnicas de filtragem espacial operam diretamente na matriz de pixels da ima-

gem, possuindo uma forma geral dada pela equacao (2.3) [10]:

g(z,y) =T[f(z,y)], (2.3)

onde g(x,y) é a imagem processada, f(z,y) é a imagem original, e T é um operador em

f definido sobre uma vizinhanga de cada pixel (z,y).

Dependendo do funcionamento, os filtros espaciais podem ainda ser classificados
em lineares ou nao-lineares, e locais ou nao-locais. Os filtros lineares utilizam algoritmos
com funcoes lineares ou operadores de espago, com efeito uniforme por todos os pixels da
imagem, nao preservando bordas ou detalhes. J& os filtros nao-lineares estao relacionados a
operadores de ponto, que sao mais seletivos e geram diferentes efeitos em regices distintas
da imagem [1]. A localidade se refere ao grupo de pixels considerados no processamento

de cada pixel; se apenas a regidao na vizinhanca do pixel é levada em conta, o filtro é
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considerado local, mas se pixels de outros segmentos da imagem podem ser utilizados, o

filtro é denominado nao-local [3].

Ja a filtragem no dominio da frequéncia é baseada no teorema da convolucao. Se
g(z,y) é a imagem formada pela convolu¢ao da imagem f(x,y) com um operador linear

h(x,y), onde x é o operador de convolugao na equagao (2.4) [10]:

g(x,y) = f(x,y) * h(z,y), (2.4)

pelo teorema da convolugdo, a relacdo no dominio da frequéncia também é vélida na
equagao (2.5):
G(u,v) = F(u,v)H (u, v), (2.5)

onde GG, F' e H sao as transformadas de Fourier de g, f e h, respectivamente. Dessa
forma, a filtragem espacial pode ser identificada pela utilizacdo de méscaras espaciais no
processamento, enquanto a filtragem no dominio da frequéncia opera sobre a transformada

de Fourier da imagem [11].

Em relacao ao efeito, é possivel classificar os filtros em passa-baixa, passa-alta
e passa-faixa. Bordas, detalhes e ruidos da imagem estao relacionados aos componentes
de alta frequéncia, por isso os filtros denominados “passa-baixa” possuem um efeito de
borramento ao atenuar ou eliminar as componentes de alta frequéncia no dominio da
transformada de Fourier. J& a filtragem passa-alta atenua os elementos de baixa frequén-
cia, assim realgando as bordas e outras regioes de alto contraste da imagem. Os filtros
do tipo passa-faixa podem suavizar componentes acima da sua frequéncia de corte supe-
rior e abaixo do corte inferior, sendo utilizados para procedimentos especificos na area de

processamento [10].

2.3.1 Filtro Gaussiano

Um dos filtros passa-baixa mais simples é o filtro de média, que pode ser definido
por uma mascara com todos os coeficientes iguais, geralmente de valor igual a um. Uma
maéascara de tamanho 3 por 3 pixels fard com que o novo valor de cada pixel seja a média
do conjunto do seu valor com o de seus 8 vizinhos, ou menos no caso das extremidades

da imagem [11].

Ja no filtro gaussiano, a diferenca é que este utiliza uma mascara gaussiana, onde
os valores proximos do centro da méscara sao maiores e os valores nas extremidades sao
menores, de acordo com a distribui¢do normal gaussiana. A resposta de um filtro gaussiano
para um pixel na posigdo (m,n) pode ser definida pela equacao (2.6), onde o é o desvio
padrao da distribuicao [1]:

1 m?4n?

g(m,n) = 52 e 207 (2.6)
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Como ¢é possivel observar, tanto o filtro de média quanto o gaussiano sao filtros
lineares e locais, cujo problema na remocao de ruido ¢ a incapacidade de preservar bordas

e detalhes finos da imagem [3].

2.3.2 Filtro de Mediana

No caso do filtro de mediana, uma técnica simples que também é um filtro local,
porém nao-linear, o operador de mediana que ¢ aplicado nos valores da vizinhanga do pixel
alvo. Dado o conjunto ordenado z(n) para ¢ = 1,2, ..., N valores na janela de observagao,
a saida y(n) é dada pela equagdo (2.7) [1]:

z("H), se n é impar

y(n) = (2.7)
o(2)+a(2+1)

5 , sen é par

O filtro de mediana contorna o problema dos filtros lineares permitindo a preser-
vacao de bordas e detalhes para mascaras pequenas, onde pelo menos metade da janela

contém pixels de borda.

2.3.3 Filtro Bilateral

O filtro bilateral também é uma técnica local e nao-linear eficaz na preservacao
de bordas, que consiste em calcular o pixel alvo como uma média ponderada dos pixels
vizinhos, onde o valor do peso é maior para os pixels mais préximos tanto em posicao
quanto na intensidade do valor [16]. A média ponderada é realizada em uma vizinhanga S

ao redor do centro sg = {xo, Yo} com intensidade I(sg), e pode ser expressa pela equagio

(2.8) [17]):

ZSGS f(8> 5())](5)
ZsGS f(87 80) ’

onde a funcgao f é a filtragem para cada vizinho s ao redor de sy, definida pela equacao

(2.9):

O(s0) =

(2.8)

f(s,50) = gs(s = 50).9:(I(s) = L(s0)), (2.9)

com g, e g; representando filtros gaussianos para os pesos da posicao e intensidade dos

pixels, respectivamente (2.10):

9s(s) = g(w,04)9(y,05) e g(I)=g(l, o), (2.10)

e 0, € 0y sao parametros para a posi¢ao e intensidade dos vizinhos. Quando o valor de
oy ¢ maior, pixels com intensidades mais distantes do alvo sdo considerados na média
ponderada, contanto que estejam proximos na posi¢ao pelo os. Se o valor de o, é maior, a
intensidade de pixels cuja posi¢ao esta mais distante do alvo serao considerados na média

ponderada, de acordo com a proximidade da intensidade pelo o [16].
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2.3.4 Filtro de Difusao Anisotrépica

A filtragem de difusao anisotrépica, técnica chamada também de Perona-Malik, o
nome de seus criadores, possui o objetivo de reduzir ruido sem afetar partes importantes da
imagem como as bordas e os detalhes [16]. Foi desenvolvida a partir de uma interpretagao

do filtro Gaussiano como uma equagao diferencial parcial da conducao de calor, com
oI
ot
equagao que é propagado para os vizinhos de acordo com a variacao espacial do calor. A

= — v [ onde I ¢é a intensidade de cada pixel, sendo considerada como o calor da

partir disso foi introduzida uma funcao de difusdo para as bordas que varia a condutancia
de acordo com o gradiente da imagem, prevenindo a “passagem de calor” pelas bordas,

como expresso na equagao (2.11) [18]:

o~ anlolll v 111 1) .11)

onde div é o operador de divergéncia. Para a fungao de difusao das bordas g(z) foram

propostas duas expressoes:

1 2
_ P e 2, 2.12
1+ 2 92(2) (2.12)

91()

onde o é o parametro de escala em relacao a intensidade, que especifica em qual gradiente
a difusao deve ser interrompida, permitindo controlar a quantidade de borramento em
relacdo aos aspectos da imagem que nao fazem parte das bordas mais nitidas. Apesar
da eficiéncia na preservagao das bordas, a complexidade do processo de difusao do filtro

anisotropico torna a técnica mais lenta [18].

2.3.5 Non-Local Means

O filtro de médias nao-locais ou Non-Local Means (NLM) proposto por Buades
et al. foi uma inovacdo em relacdo a maioria dos métodos de reducgao de ruido como o
filtro bilateral e anisotrdpico, que operam localmente na imagem [14]. A ideia do NLM
¢é restaurar um pixel realizando uma estimativa de todos os outros pixels da imagem,
ponderados de forma proporcional a semelhanca com os vizinhos do pixel analisado. Em
outras palavras, é uma média ponderada de todos os pixels onde o peso esta relacionado
a similaridade com os vizinhos do pixel alvo, como ¢é possivel visualizar na férmula da
equagao (2.13) [19]:
NL()(@) = ¥ w(i, j)o(). (2.13)

jEI
onde NL(v)(i) ¢ o valor de restauragdo do pixel 4, j € I representa a iteracdo em todos
os valores de intensidade da imagem, e w(i,j) é o peso que representa a quantidade de
semelhanca entre os vizinhos do pixel i e de cada um dos outros pixels. A funcao de

similaridade utilizada é geralmente a distancia euclidiana, de forma que os pesos sao
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computados pela férmula da equagao (2.14):

o 1 @) —e 3l
w(i, j) = 70" w2 , (2.14)
onde Z(7) é um fator de normalizagao que equivale a 3-; w(i, j), e h é um pardmetro para
controlar o valor dos pesos. Quando A é maior, a diferenca entre os pesos é reduzida e mais
pixels sao considerados para restaurar o pixel alvo, tornando a imagem mais borrada e
com menos detalhes. Se h for pequeno, os pesos tem valor relevante apenas para os pixels

bastante similares ao alvo, atenuando menos ruido mas preservando os detalhes.

Em uma imagem com M pixels, sio computados M? pesos, o que torna o algoritmo
classico impraticavel, por isso foram realizadas otimizagoes para reduzir consideravelmente
o numero de pesos calculados e diminuir a sua complexidade, com a redugao do espago de
busca e calculo prévio da média de varios grupos de pixels, descartando os que possuem
valor muito diferente do alvo [19]. O algoritmo NLM também foi intuitivamente adaptado
para videos como um método interframe ao incluir os pixels dos quadros adjacentes no
calculo do pixel alvo de um dado quadro, produzindo melhores resultados do que em uma

execugdo intraframe [20).

Apesar da complexidade, o NLM ¢é mais eficiente que varios métodos para video,
uma vez que nao precisa realizar estimacao de movimento devido a natureza nao-local
do algoritmo, pois como foi argumentado por Buades, ao considerar os grupos de pixels
mais semelhantes do conjunto do pixel alvo independente da localizagao, a diferenca de
posi¢ao no quadro deixa de ser um problema [21]. O NLM é continuamente melhorado ao
otimizar a busca pelos grupos ou segmentos corretos, utilizando abordagens estatisticas

no lugar da distancia euclidiana, sem contudo perder a ideia original do algoritmo [22].

2.3.6 Video Block-Matching 3D

Inspirado pelo agrupamento nao-local do NLM, o algoritmo Block-Matching and
3D Filtering (BM3D) proposto por Dabov et al. aprimora a estratégia de utilizar fragmen-
tos similares para restaurar o pixel alvo, separando-os em grupos onde cada grupo possui
estrutura local semelhante [23]. O método possui duas etapas. A primeira inclui a busca
de pequenos fragmentos similares que sao empilhados em um vetor tridimensional, onde
é calculada uma transformagao linear (como transformada discreta de Fourier, cosseno
ou wavelet). E feita uma limiarizacdo dos coeficientes obtidos e a transformacdo inversa

é agregada em uma estimacgao da imagem filtrada.

A segunda etapa é semelhante a primeira, mas o agrupamento de fragmentos simi-
lares considera a imagem original e a saida da primeira etapa. No lugar da limiarizacao, é
utilizado o filtro de Wiener [24] para produzir a estimativa final da restaura¢ao com uma
média ponderada da estimativa dos grupos em relacao a cada pixel alvo. O desempenho

do BM3D depende linearmente do parametro que regula a intensidade da filtragem na
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etapa de limiarizagao, devendo corresponder ao desvio padrao esperado do ruido. Assim

como no NLM, o BM3D foi adaptado em uma versao interframe para videos denominada

VBM3D [25].

2.4 Meétricas de Qualidade

E importante que existam métricas que permitam quantificar a qualidade de um
video ou imagem, de forma que seja possivel avaliar o desempenho de servigos automati-
camente, como por exemplo em um sistema de transmissao de videos, ou ainda a eficiéncia

de métodos para restauragao e aprimoramento de imagens ou videos [26].

Na maioria dos casos, as aplicagoes de video ou imagem sao utilizadas por huma-
nos, entao sao os proprios humanos que podem decidir com maior precisao o seu grau
de qualidade. A avaliacao realizada por pessoas é denominada métrica subjetiva, como
por exemplo no caso do Mean Opinion Score (MOS), ou pontuagdo média das opinides
[27]. Porém, devido ao custo em tempo e dinheiro, é invidvel que se utilize humanos em
processos de controle de qualidade. Assim, se faz necessaria a utilizacao de métricas obje-
tivas que possam ser calculadas automaticamente por uma maquina, e que possuam alta

correlagdo com as métricas subjetivas como o MOS [26].

As métricas objetivas sao classificadas em trés categorias [28]:

e Referéncia Completa (Full Reference): podem ser utilizadas se a versao original ou

de referéncia do video também esta disponivel.

e Referéncia Parcial ou Reduzida (Reduced Reference): quando se tem algumas infor-

magoes ou parametros do video original.

e Sem Referéncia (No-Reference): sdo utilizadas se apenas o video distorcido ou pro-

cessado esta disponivel para analise.

Este trabalho aborda algumas métricas de referéncia completa e sem referéncia,
que sao descritas nas proximas subsegoes.
2.4.1 Meétricas de Referéncia Completa

As métricas de referéncia completa requerem além da imagem ou video ruidosos
ou processados, a presenca da sua versao original para comparacao, considerada como a

versao “perfeita” ou nao degradada.

2.4.1.1 Mean Squared Error

O MSE calcula o erro quadratico médio entre dois conjuntos de valores. Em pro-

cessamento de imagens, também ¢ utilizada para comparar duas imagens ou quadros de
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video, assim a métrica mede o quao diferentes duas imagens sao. Pode ser definida pela
equagao (2.15) [26]:
1N
MSE = =Y (X; - Y;)?, 2.15
=X - i) (2.15)

i=1
onde N ¢é o numero total de pixels da imagem ou quadro de video, e X; e Y; sao os i-ésimos
pixels da versao original e processada, respectivamente. A métrica é adaptada para video
considerando os valores obtidos para cada quadro, logo, os videos devem possuir a mesma
quantidade de quadros. Quanto mais alto o resultado da métrica MSE, maior a diferenca

entre os videos [26].

2.4.1.2 Peak Signal-To-Noise Ratio

O PSNR ou “relacao sinal-ruido de pico” define a similaridade entre dois sinais,
estando relacionado ao MSE como pode ser observado pela férmula (2.16), onde 255

representa a intensidade méxima de um pixel da imagem [29].

2552

PSNR = 10.].Og10 m

(2.16)

A avaliacdo com a PSNR é feita a partir do MSE resultante do video. Quanto maior
o valor da métrica PSNR, maior a “fidelidade” do video em relagao ao original. A unidade
da PSNR é o decibel (dB), cujo valor para videos muito préximos da referéncia varia
entre 30 e 40 dB [27]. As métricas MSE e PSNR ainda sdo muito utilizadas devido a baixa
complexidade, mas nao correspondem bem com as métricas subjetivas, ja que representam
respectivamente a quantidade de diferenca e similaridade entre duas imagens ou videos de
forma “puramente matematica”, sem incorporar elementos da qualidade percebida pelo
sistema visual humano [26]. Uma utilizagdo mais adequada destas métricas é quando o
conteido nao se altera, como na comparagao de técnicas de compressao com perda de

informacao [30].

2.4.1.3 Structural Similarity

A métrica SSIM proposta por Wang et al. (2004) é baseada na ideia de que imagens
naturais sao altamente estruturadas. Isto é, os sinais existentes em uma imagem digital
possuem fortes relagoes entre si, contendo informagoes sobre as estruturas dos objetos
na cena [31]. O algoritmo mede a similaridade estrutural de uma imagem y em relacao
a referéncia x a partir de 3 caracteristicas: a luminancia, o contraste e a estrutura [26].
As trés componentes sdo combinadas na féormula dada pela equagao (2.17) [31], onde as

constantes sao calculadas em relagao a amplitude do valor dos pixels.

(2pzpty + C1)(204y + Co)
(12 + p2 + Cr)(02 + 02 + Ca)

SSIM(z,y) = (2.17)
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O resultado da métrica SSIM pode variar entre 0 e 1, onde um valor mais alto indica
maior similaridade. A utilizacdo da métrica em videos como uma adaptacao intraframe
nao é capaz de detectar artefatos temporais [32], mas ao contrdrio do MSE e PSNR, a

SSIM possui maior correlagdo com as métricas subjetivas [27].

2.4.1.4 Video Quality Metric

O algoritmo VQM é uma métrica especifica para videos, proposta por Wolf e Pin-
son (1999) da National Telecommunications and Information Administration (NTIA), que
consiste em dividir o video processado e o de referéncia em varios segmentos denominados
blocos espaco-temporais, e para cada um deles mensurar e comparar diversas caracteris-
ticas visuais como distor¢oes de cor, borroes, blocking, movimentagao irregular e ruidos

globais [33]. A técnica pode ser dividida nos seguintes estégios [26]:

e Calibracao: é a fase de preparacao dos videos para a extracao de caracteristicas,
onde deslocamentos espaciais e temporais sao corrigidos e diferencas de brilho e

contraste sdo compensadas.

e Extracao de caracteristicas de qualidade: nesta etapa um conjunto de atributos
relacionados a percepcao da crominancia e intensidade no espaco e tempo ¢é extraida
dos segmentos de cada video. O célculo das caracteristicas é feito a partir de filtros

de realce seguidos de limiarizacgao.

e Estimacao dos parametros de qualidade: um conjunto de parametros ¢é calculado pela

comparacgao entre as caracteristicas extraidas do video processado e de referéncia.

e Estimagdo da qualidade: o resultado final da métrica é calculado usando uma com-

binagao linear de todos os parametros de qualidade.

Assim como na SSIM, o resultado da VQM varia entre 0 e 1, onde um valor mais
alto indica qualidade superior. O algoritmo VQM possui a maior complexidade entre as
métricas objetivas de qualidade, mas também apresenta a melhor correspondéncia com as
métricas subjetivas, tendo obtido um coeficiente de correlacao de 95% em testes realizados
por Wolf e Pinson [27, 29].

2.4.2 Meétricas Sem Referéncia

As métricas sem referéncia avaliam caracteristicas ou artefatos especificos da ima-
gem ou video alvo, sem utilizar uma versao de referéncia para comparacao [26]. A seguir
sao descritas as principais métricas sem referéncia usadas pelo trabalho na extragao de

atributos dos videos.



27

2.4.2.1 Rank-Ordered Absolute Differences

A métrica Rank-Ordered Absolute Differences (ROAD) calcula a proximidade do
valor de um pixel para os seus quatro vizinhos mais similares. Ela se baseia na ideia de que
impulsos variam muito em intensidade em relagao a maioria ou todos os pixels vizinhos,
enquanto os pixels do contetiddo deveriam possuir no minimo metade dos pixels vizinhos

com intensidade semelhante, mesmo pixels de borda [34].

No exemplo da equacao 2.18 é mostrado o procedimento para calcular o ROAD
do pixel central de uma janela 3x3 na primeira matriz. A segunda matriz mostra as
diferengas absolutas para o pixel alvo, onde os quatro menores valores para somatoéria do
resultado sdo destacados. E possivel observar que a coluna esquerda representando uma

borda possui pixels de intensidade semelhante, resultando em um ROAD mais baixo.

213 171 88 27 15 98
216 186 107| — |30 — 79

(2.18)
218 202 139 32 16 47

4
ROAD:Zn:15—|—16—|—27+3():88

i=1

O valor final da métrica é considerado como a média de todos os ROAD calculados.
A tendéncia em uma imagem ou video ruidoso é a ocorréncia de varios pixels com poucos
ou nenhum vizinho semelhante, aumentando o valor resultante. Assim, a métrica ROAD

¢ utilizada como um bom indicador de ruido, em especial o ruido impulsivo [34].

2.4.2.2 Brightness Flicking Metric

A métrica BFM ou “oscilagao do brilho” é um algoritmo simples que calcula a dife-
renca absoluta da intensidade média do canal de luminancia entre dois quadros adjacentes

de video, podendo ser definida pela equagao (2.19) [35]:
BFM; = ||L; — Liy1]|, (2.19)

onde L; é o valor médio do canal de luminancia de um quadro ¢ do video, e L;;; o valor
do proximo quadro. O resultado final da métrica é considerado como a média de todos
os BF M, calculados. A presenca de ruido tende a aumentar a oscilacao das intensidades

dos quadros.

2.4.2.3 Blurriness

As métricas de blurriness ou “borramento” sao baseadas na ideia de que borroes
tornam as bordas maiores ou menos nitidas. Assim, os algoritmos calculam o borramento

estimando o tamanho e intensidade das bordas [26].
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A primeira etapa do algoritmo consiste em encontrar bordas nitidas utilizando um
detector de bordas como o Canny ou Sobel, que sao filtros passa-alta, conforme descrito
na se¢ao 2.3. Para cada pixel (i, 7) de uma imagem, a saida do detector de bordas fornece
a magnitude M (i, 7) e a orienta¢ao O(i, j). Para selecionar apenas os pixels relacionados
as bordas mais nitidas, utiliza-se um limiar padrao, como por exemplo selecionando os
pixels onde M(i,j) > 25. Dessa forma, pode-se calcular a métrica de borramento pela
equagao (2.20) [36]:

1 N M
Blurriness = — Y _ > W(i,j), (2.20)

Li=i=
onde L é o nimero de pixels selecionados das bordas nitidas, e W é uma funcao calculada
pela distancia entre dois extremos locais P; e P, de uma borda, que indica o seu tamanho.
Assim, o resultado serd a média de tamanho das bordas de maior magnitude em relacao a
cada pixel contido em uma borda. Quanto mais baixo o valor da métrica, menos borrada
e mais nitida é a imagem, sendo reduzido na presenca de ruidos. Em videos, o resultado

é a média do valor obtido pela métrica em cada quadro [36].
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Um dos trabalhos que consideram a estrutura de ruido presente em videos aponta
que enquanto grande parte do desenvolvimento de algoritmos de reducao de ruido assume
uma generalizacao para a distribuicao de ruido Gaussiano, nao apenas videos apresen-
tam mais ruido que imagens, mas também que o ruido em videos frequentemente possui
diferentes caracteristicas e a eficiéncia da reducao de ruido é diretamente relacionada ao
modelo de ruido esperado pela técnica de filtragem. A partir dessa premissa, Ji et al. [5]
mostra que um sistema eficiente para reducao de ruido real deve lidar com a maioria das
distribuicoes de ruido que ocorrem na aquisicao de videos. Para avaliar o seu algoritmo
proposto, eles conduzem testes que consistem de videos degradados por uma mistura de
ruido Gaussiano, poisson e impulsivo, comparando com outros algoritmos de reducao de
ruido como o VBM3D através da métrica PSNR, mostrando que algoritmos projetados
para a remocao do ruido Gaussiano nao sao tao eficientes quando outras distribuigoes de

ruido estao presentes.

A reducao de ruido em imagens para o ruido Gaussiano, impulsivo e gama ¢é ava-
liada em [37] por métricas de referéncia completa incluindo PSNR e SSIM, métrica em-
pregada em videos como um método intraframe [32]. O filtro bilateral obteve melhor
desempenho nos resultados para o ruido gama, enquanto para o ruido impulsivo o filtro
de mediana foi claramente superior. A maioria dos trabalhos relacionados mostram que
o filtro de mediana e suas variantes sao ideais para a remocao de ruido impulsivo, pois
sua resposta a impulsos é sempre zero [38, 39|, enquanto métodos como o filtro bilateral
e anisotrépico falham na sua remogao ji que tratam o ruido como bordas nitidas [13].
Em outro trabalho [40], a redugdo de ruido em imagens e videos com variantes do NLM
e VBM3D também é avaliada pela métrica SSIM. Sutour et al. compara a remocao dos
ruidos gama e poisson além do Gaussiano, mas mesmo a sua técnica variante do NLM
nao alcangou melhores resultados que o VBM3D devido a suavizagao excessiva do NLM,

onde o ruido foi removido as custas de grande parte da qualidade original.

Os trabalhos na area de reducao de ruido indicam a necessidade da avaliar respostas
de filtragem buscando cenarios mais diversificados, onde outros tipos de ruido além do
Gaussiano prevalecem. Outro ponto é o uso frequente de métricas de imagens como a
PSNR e SSIM, com baixa utilizacdo das métricas que possuem boa correlagdo com a
percep¢ao humana e que permitem avaliar videos, onde a qualidade temporal também é
levada em consideracao. Um exemplo de tal métrica é a VQM (Video Quality Metric),
descrita na secao 2.4.1.4. Recentemente, Arias e Felinto [41] conduziram experimentos de
reducao de ruido em videos empregando as métricas SSIM e VQM, mostrando diferencas

significativas na avaliacao da filtragem interframe, indicando que apesar de convergirem
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na avaliacao objetiva, cada métrica possui uma sensibilidade diferente as distor¢oes, aos
efeitos de suavizacdo causados pelos algoritmos de restauragao e ao dominio temporal.
Além disso, as oscilagoes no desempenho da filtragem em relagdo a cada tipo e nivel de
ruido justificam uma abordagem de adaptagao da técnica de restauracao de acordo com

o modelo de ruido presente.

Para solucionar o problema de deteccao e estimacao de ruido sem conhecimento
prévio do mecanismo de degradagao, os métodos iniciais consistiam em anélise de histo-
grama baseada em uma perspectiva global, permitindo estimar a ocorréncia de um tipo
de ruido [2], mas ¢ uma abordagem limitada com suposi¢bes invédlidas na maioria das
aplicagoes com conteiido nao homogéneo [42]. Esse tipo de técnica foi aprimorada com
abordagens de selecao de dreas homogéneas para andlise de histogramas locais [43]. Ou-
tras propostas utilizaram técnicas de detecgao de bordas [44] ou atributos estatisticos [45]

para isolar o ruido e identifica-lo entre os principais tipos.

Em relacao ao ruido impulsivo, ha uma variedade de trabalhos para deteccao de
cada pixel corrompido com aplicacdo de uma versao modificada do filtro de mediana. Eles
geralmente sao baseados nas diferencas absolutas entre valores ordenados de conjuntos de
pixels, como o rank-ordered absolute differences (ROAD) [34] No caso do ruido impulsivo,
a classificacao de cada pixel pode ser usada diretamente para filtragem com um algoritmo
que considera apenas pixels sem ruido para restauracao, utilizando os valores médios ou

medianos dependendo da quantidade de pixels ruidosos em cada janela [46].

Com o advento de métodos com aprendizado de méquina, as propostas passaram a
utilizar modelos treinados para identificar classes de ruido distintas. Diferentes trabalhos
incluem a utilizacao de uma arvore de decisao C4.5 com dez atributos estatisticos comuns
tais como média, desvio padrao e entropia dos pixels para detec¢do de ruido impulsivo,
aleatdrio e a auséncia de ruido [47]; a mensuragao de atributos de assimetria e curtose com
uma rede neural probabilistica para classificacao entre ruido impulsivo, Gaussiano e nao-
Gaussiano [48]; e entre ruido Gaussiano, speckle, impulsivo e nao-Gaussiano [49] por outro
classificador com redes neurais, obtendo os melhores resultados apenas nas amostras com
mais regioes homogéneas e baixo nivel de ruido. Outra abordagem especifica para deteccao
de ruido com selecao de blocos envolveu clusteriza¢gdo com uso de atributos morfolégicos
[50], e aplicagdo do algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas para detecgdao de

ruido impulsivo, Gaussiano ou uma combinacao de ambos [51].

Grande parte das propostas para deteccao de ruido executa classificacao binéria
incluindo o ruido Gaussiano ou impulsivo, apesar de reconhecerem a possibilidade de
expandir o escopo do modelo para inclusao de outros tipos, a classificacdo multiclasse de
ruido é pouco considerada. Além disso, a maioria dos trabalhos considera variagdes de
classes de ruido aditivo que sao independentes do sinal original, em oposi¢ao aos tipos de

ruido multiplicativos que sao correlacionados ao contetido como o ruido speckle.
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Na estimagao do nivel ou intensidade do ruido, o modelo mais considerado é o
ruido aditivo Gaussiano. Um grande nimero de propostas requerem a existéncia de areas
homogéneas para minimizar o erro do nivel estimado, uma vez que quando o contetido
original é uniforme, a variancia da regiao é equivalente a varidncia do ruido [52]. Simi-
larmente a deteccao do tipo de ruido, a maioria das técnicas com essa suposicao inclui
uma etapa de selecao de areas homogéneas, buscando a separacao do sinal legitimo para
estimacao do ruido [42]. Uma das técnicas envolve a utilizacdo de um filtro passa-alta
como o Laplaciano para isolar os componentes de alta frequéncia contendo bordas, de-
talhes e ruido, seguido da remocao das bordas para obter a estimacao do ruido a partir
do conjunto resultante [53]. Outro método conhecido utiliza transformada wavelet (W'T),
onde a estimacao do ruido é realizada partir do desvio absoluto mediano dos coeficientes
no melhor nivel de decomposigao utilizando wavelets de Daubechies [54], o que geralmente
resulta em superestimacgoes pois os coeficientes também sao afetados pela estrutura do

contetudo legitimo.

Como a presenca de regioes homogéneas nao é uma suposicao consistente na mai-
oria das aplicagoes, outros algoritmos foram propostos, em especial métodos baseados em
andlise de componentes principais (PCA), que utilizam o menor autovalor da matriz de
covariancia como a estimagao do ruido [55]. Neste caso, a técnica aproveita-se da premissa
de que as estruturas de textura do contetido na imagem sao redundantes e autocorrela-
cionadas, enquanto o ruido é independente. A estimacao com transformada discreta de
cosseno (DCT) é outro método de estimagdo que se mostra eficaz sem a presenca de re-
gides homogéneas, onde é explorada a premissa das estruturas da imagem ocuparem as
baixas frequéncias, enquanto as altas frequéncias da transformacao contém apenas o ruido
[56].
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo, sao descritos os materiais e procedimentos empregados para obten-
¢ao dos resultados no capitulo 5. A Figura 1 ilustra o funcionamento do sistema com cada
uma das partes descritas neste capitulo: a avaliacao das técnicas de filtragem em relacao
a diferentes tipos e niveis de ruido pela métrica VQM; a deteccao do tipo e estimacao
do nivel de ruido com algoritmos de aprendizado supervisionado; e a partir dos dados
de restauracao e o resultado da deteccao e estimacao, a selecdo da técnica e parametros
de reducao de ruido mais adequados de acordo com a maior pontuacao obtida para o

respectivo tipo e nivel de ruido resultantes do modelo preditivo.

V'de? d'.e <«— Aquisicao de
Referéncia :
Videos
Degradacéo por Extracao de
Ruido Atributos
P
¥ h 4
Avaliacao pela Reducao de Deteccgédo do Estimacao do
métrica VQM Ruido x Técnicas Tipo de Ruido Nivel de Ruido (o)
s I N
Selecdo da
~ » Pontuagdes x » Técnica e
Ruido x Nivel Parametro(s)
N P
¥
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Video ¢ Reducéo de
Restaurado Ruido
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Figura 1 — Fluxograma do sistema adaptativo de deteccao e remocao de ruidos.

4.1 Aquisicao

Foram utilizadas 12 bases de dados na execucao dos experimentos, totalizando

2000 videos de referéncia distintos de cenarios reais com alta variagao de contetdo:
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o Video Quality Ezperts Group (VQEG) ANSI e videos de referéncia da Phase I [57):
336 amostras de video em definicao HD (1920x1080 pixels) na codificagdo H.264 e

MPEG-2 sem erros de transmissao;

e Brandao et al. [58]: 56 videos de resolugao 720x480 codificados em H.264 sem erros

de transmissao;

o Influence Content [59]: 71 videos de resolugdo padrao (640x480 pixels) com co-
dificagdo H.264/SVC sem erros de transmissao, sendo consideradas as versoes de
referéncia identificadas com a condicao zero de significado “referéncia VGA” (sem

degradacao);

e IVP [60]: 138 videos em alta definicdo (resolugdo de 1920x1088 pixels) no modo
progressivo (HDp) e formato 4:2:0;

o LIVE Flicker [61] e LIVE Mobile [62]: total de 150 videos com resolugao 768x432

pixels codificados em H.264 e formato 4:2:0 no modo progressivo;
e Dorr et al. [63]: 180 videos em resolucao 1280x720 codificados em MPEG-2;

o MMSys [64]: 240 videos em resolucao padrao (640x480 pixels) codificados em MPEG-

4 no formato 4:2:0;

e Privacy evaluation videos (PEV) [65]: 21 videos com resolucao full HD (1920x1080)
codificados no formato MPEG-2;

e Video Trace Library [66]: base com 26 videos em formato QCIF (176x144) e CIF
(352x288) codificados em YUV no formato 4:2:0;

e YouTube-8M [67]: 782 videos selecionados de 32 categorias distintas de conteido
com resolugao 640x360 codificados em H.264/MPEG-4 AVC no formato 4:2:0, cuja

lista de videos esta disponivel em [68].

A Figura 2 mostra quadros de videos selecionados aleatoriamente das primeiras
seis bases de dados listadas; a Figura 3 ilustra mais cinco bases de videos, enquanto a
Figura 4 contém videos da base do YouTube-8M. A maioria das bases de dados contém
informagoes e analise subjetiva sobre suas caracteristicas espaciais e temporais, mas como
pode ser observado, o propésito do seu uso neste trabalho é a variacao maxima do contetido
original dos videos de forma que os modelos de deteccao e estimagao de ruido possam isolar

a informacao do ruido com a maior generalizacao possivel.

A base de dados com os 2000 videos de referéncia foi aleatoriamente distribuida
entre quatro classes distintas: 500 videos foram mantidos inalterados, enquanto os outros
1500 foram corrompidos com ruido Gaussiano, impulsivo e speckle. Um ruido definido por

uma fungao de distribuicao aleatéria pode variar em sua intensidade, geralmente indicada



Figura 3 — Bases de dados Dorr, MMSys, PEV, Video Trace e VQEG Phase I.
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Figura 4 — Base selecionada pelo YouTube-8M contendo 32 categorias de videos.

pelo desvio padrao (o) [9], assim, para cada classe, dez niveis de ruido foram considerados
em relacao ao valor de o: 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50 e 55. O desvio padrao do ruido
sempre representa o desvio padrao do componente aditivo do ruido. Para o ruido speckle
que é um ruido multiplicativo, mesmo sendo correlacionado com o video, o nivel real do
ruido é estimado a partir do componente aditivo resultante em i = i + (i * n) onde i é

uma imagem ou quadro de video e n o componente de degradagao.

Utilizando o modelo de cores HSV descrito na secao 2.1.1, o ruido foi aplicado
em cada canal dos quadros de video. Deve ser destacado que é utilizado o mesmo tipo e
nivel de ruido na totalidade dos quadros de um video. Em aplica¢es onde sao verificadas
degradagoes distintas em diferentes partes de um mesmo video, uma alternativa para uso
do sistema deste trabalho seria a divisdo dos quadros e a consideracao de cada fragmento

como um video independente.

As Figuras 5, 6 e 7 apresentam amostras de videos para cada classe de ruido com

os niveis de ruido associados ao desvio padrao de 20, 30, 40 e 50 respectivamente.

4.2 Avaliacao das técnicas de reducao de ruido

A maioria da implementacao dos testes de processamento de video foi executada

na linguagem C++ utilizando a biblioteca de funcdes do OpenCV!, que possui varias

1 <http://opencv.org>


http://opencv.org
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o = 20 o =30 o = 40 o =50

Figura 5 — Videos corrompidos com diferentes niveis de ruido impulsivo.

o=20 o=30 o =40 o =50

o =40

Figura 7 — Videos corrompidos com diferentes niveis de ruido speckle.

ferramentas para manipulagao de imagem e video. A Tabela 1 apresenta os algoritmos de
reducao de ruido que foram descritos na secao 2.3 e os respectivos parametros de regulagao
da filtragem considerados nos experimentos. No caso do filtro de mediana, o parametro
utilizado determina o nimero de iteragoes aplicadas com tamanho fixo de janela para
menor borramento. Para os filtros NLM e VBM3D, é empregada a versao interframe dos
algoritmos em que cada quadro de video ¢ processado em conjunto com dois quadros

vizinhos.

A Figura 8 ilustra o procedimento de avaliagao das técnicas de reducao de ruido.
Para a avaliacao do desempenho, cada algoritmo de filtragem é aplicado em todos os videos
da base de dados, onde cada video processado resultante é avaliado objetivamente pela
métrica VQM, que requer o video original para comparacao com a versao degradada ou
processada. Como descrito na se¢ao 2.4.1.4, as pontuagoes da métrica VQM podem variar
entre 0 e 1, onde valores mais altos indicam qualidade visual superior. Com excecao do
VBM3D cuja versao utilizada possui o nivel de ruido como parametro direto de entrada,

os parametros foram iterados usando um passo fixo buscando obter a maior pontuacao
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Tabela 1 — Técnicas de reducao de ruido e respectivos parametros considerados nos expe-

rimentos.
Filtro Parametros fixados Parametros variaveis
Gaussiano ksize = 3 Ox
Mediana ksize = 3 niters
Bilateral — Ot, Os
Anisotropico niters = 15 alpha
NLM | templateSize =7, searchSize = 42 h
VBM3D | templateSize =7, searchSize = 42 o
Base de
Videos
Video de Degradacéao Reducao de
Referéncia por Ruido Ruido
Avaliacao
(Vam)
Y
Pontuacdes

Figura 8 — Fluxograma para avaliacao dos algoritmos de reducao de ruido.

pela métrica VQM, objetivando avaliar a capacidade maxima de restauracao de cada
técnica para determinada instancia. O ciclo mais externo é a mudanca de conteiido com
diferentes amostras de video. Para um resultado generalizado, é considerado o valor médio

de pontuacao dos diferentes videos agrupados pelo mesmo tipo e nivel de ruido.

A partir das pontuacoes obtidas nos experimentos, é construida uma tabela associ-

ando para cada tipo e nivel de ruido a técnica de filtragem com seu respectivo parametro
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que obteve a maior pontuagao. Dessa forma, com a detec¢ao de determinado tipo de ruido
r e estimagao de um nivel de ruido n, a tabela permite selecionar a técnica e o parametro
associado que obteve a maior pontuacao VQM para o ruido r no nivel de ruido mais

proximo do valor n estimado.

4.3 Extracao e selecao de atributos

Para treinar o modelo de classificacao e regressao de ruido, foram considerados di-
versos atributos relacionados da literatura de processamento de imagem e video. A selecao
de atributos foi executada em duas etapas. Na primeira, um conjunto maior foi filtrado
através da selegao de atributos por correlagao (correlation feature selection), selecionando
atributos de alta correlagao com a predicdo enquanto nao correlacionados entre si [69].
Adicionalmente, é realizada a selecdo de atributos para cada algoritmo de aprendizado
supervisionado considerado na secao 4.5 com eliminagao recursiva de atributos utilizando
a validagao cruzada com 10 dobras. Além disso, foi executado antecipadamente o escalo-
namento e normalizacao dos atributos de acordo com o valor minimo e maximo em cada

atributo para otimizar a convergéncia dos métodos.

A Tabela 2 apresenta os atributos selecionados na primeira etapa, ordenados de
acordo com as respectivas importancias obtidas na classifica¢ido pelo Random Forest (RF)
[70], que utiliza o indice Gini para maximizar a redugdo da impureza ao selecionar a
melhor divisao do conjunto de dados. Os atributos incluem medidas estatisticas extraidas
de cada amostra como média, desvio padrao, entropia, curtose e assimetria do histograma
dos niveis de cinza, desvio absoluto mediano (MAD) [71], a métrica de borramento de
video (segdo 2.4.2.3), blocagem (blockiness) [72], ROAD (secao 2.4.2.1) e a métrica de
oscilagao do brilho (BFM) (se¢ao 2.4.2.2). Foram descartados outros atributos com baixa
importancia mensurada como mediana, valor maximo e minimo dos niveis de cinza, a
métrica de ringing e a redundante ROLD (rank-ordered logarithmic differences) [73] com

funcionamento similar a métrica ROAD mas calculada em uma escala logaritmica.

Métricas como borramento e blocagem sao capazes de realcar as caracteristicas de
ruido em videos [36], enquanto o ROAD possui a maior capacidade de discrimina¢ao em
relagao ao ruido, baseado na suposicao de que a variancia local é alterada com a presenca
de ruido e a maioria das regioes ruidosas apresentam maior diferenca de valores entre o
pixel mediano em comparagao a regioes regulares. Pode ser observado que os atributos

nao sao computacionalmente complexos, permitindo a implementacao em tempo real.

4.4 Pré-processamento e fusao de atributos

Em trabalhos relacionados descritos no capitulo 3, existem abordagens de realizar

a filtragem seguida de diferenca para analise do ruido isolado. Neste trabalho, o método é
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Tabela 2 — Atributos selecionados na primeira fase e as respectivas importancias.

Atributo | Importincia (RF) Descrigao
ROAD 0.290 Rank-ordered absolute differences [34]
Blurriness 0.201 Métrica de borramento [36]
BFM 0.104 Meétrica de oscilagao do brilho [35]
Média 0.079 Média dos niveis de cinza
Curtose 0.075 Curtose do histograma
Assimetria 0.057 Assimetria do histograma
Blocagem 0.055 Meétrica blockiness [72]
Entropia 0.055 Entropia dos niveis de cinza
Desvio padrao 0.054 Desvio padrao dos niveis de cinza
MAD 0.030 Desvio absoluto mediano [71]

adaptado para o contexto de aprendizado de maquina com aplicagao de filtragem seguida
de nova extracao de atributos para fusao na entrada dos modelos de aprendizado super-
visionado, como ilustrado na Figura 9. Este método é similar a andlise de ruido “isolado”
apds a separacao por segmentacao, mas utiliza os atributos em conjunto com a extracao
original, permitindo a andlise dos dados de video por duas perspectivas distintas: antes e

apoés a filtragem.

Extracdo de

Amostra de -
Video Atributos
Modelo de
Predicao
Filtro de Mediana Extracao de
Adaptativo Atributos

Figura 9 — Abordagem de pré-processamento do video com filtragem e fusao de atributos.

Para isso, o pré-processamento é realizado com o filtro de mediana adaptativo
descrito em [74]. Esta técnica aprimora o filtro de mediana comum com uma abordagem
de filtragem dos pixels medianos das janelas sem a inclusao de valores extremos de 0 e

255, com maior preservacao do conteudo que o filtro de mediana comum. Apesar de nao-
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linear, o filtro de mediana comum ainda causa um nivel de borramento, enquanto a versao
adaptativa s6 remove pixels extremos. A utilizagdo de outros filtros no pré-processamento
nao mostrou uma melhoria tao expressiva na predicdo, além disso, ao contrario do filtro
de mediana eles sao bastante sensiveis a regulacao do parametro, tornando inviavel extrair
multiplos conjuntos de atributos para a mesma amostra na deteccao e estimacao inicial

do ruido.

Como o filtro de mediana e suas variantes representam a técnica ideal para re-
mocao do ruido impulsivo ao eliminar completamente os valores extremos discrepantes,
o resultado da filtragem nas amostras com ruido impulsivo é mais significante do que
nas amostras sem a presenca de ruido ou com outros tipos de ruido, sendo verificavel nos
valores dos atributos apos a filtragem e tornando amostras ambiguas mais facilmente clas-
sificiveis com as informagoes concatenadas para os modelos preditivos. A diferenca nos
resultados entre as abordagens dos modelos com e sem pré-processamento por filtragem

e fusao de atributos é mostrada no capitulo 5.

4.5 Aprendizado supervisionado

Os testes de deteccao e estimacao de ruido realizam a comparacao de seis diferen-
tes algoritmos de aprendizado supervisionado: K vizinhos mais proximos (K-NN), &rvore
de decisao C4.5 [75], méquina de vetor de suporte (SVM) [76], rede neural perceptron
multicamadas (MLP) [77], Random Forest (RF) [70] e Gradient Boosting (GBoost) [78].
O desempenho desses algoritmos varia de acordo com o ajuste dos hiperpardmetros, es-
pecialmente a SVM com a escolha do tipo do kernel, a constante de regularizagao C' e
o hiperparametro v, assim eles foram testados a partir de um conjunto de parametros
pré-definidos com busca em grade (grid search). Para implementacao, foi utilizada a fer-

ramenta do Weka? e a biblioteca scikit-learn® da linguagem Python.

Os experimentos empregaram a estratégia de validacao cruzada com dez dobras
(10-fold Cross-Validation) nas amostras, dessa forma, o resultado da predi¢ao computado
para determinada amostra equivale ao resultado obtido em um dos dez particionamen-
tos quando a respectiva amostra fazia parte do conjunto de teste e nao do conjunto de
treinamento, assim evitando o overfitting ou sobreajuste e aumentando a generalizacao
do modelo resultante. Para avaliar a deteccao de ruido sao utilizadas algumas métricas
de classificagdo como acurdcia, precisao, recall ou taxa de verdadeiros positivos (TPR)
e pontuacao F1, enquanto na estimacao com a regressao ¢ empregado o erro quadrético

médio (MSE) e o coeficiente de correlagao de Pearson (PCC).

2 <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>

3 <https://scikit-learn.org/stable/>


https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://scikit-learn.org/stable/
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos de acordo com a meto-
dologia descrita no capitulo 4. Primeiramente, sao avaliados os testes realizados com as
técnicas de filtragem nos videos com ruido da base de dados em relacao a pontuacao
pela métrica VQM em cada nivel de ruido. Em seguida, sao comparados os resultados
de deteccao de ruido pelo modelo proposto com os diferentes algoritmos de classificagao
e outras abordagens na literatura. A estimacgao do nivel de ruido pelo modelo é avaliada
pela diferenca em relagao ao nivel real de ruido, pelas métricas de regressao e a remogao
de ruido pela métrica VQM quando utilizado o nivel estimado como entrada para o filtro
VBM3D, em comparacao a estimagao por outros trés métodos baseados em analise de
componentes principais (PCA), transformada discreta de cosseno (DCT) e transformada
wavelet (WT). Por fim, sdo analisados os resultados da selegao da técnica com o parametro
associado de filtragem a partir da detecgao e estimacao realizadas pelo modelo proposto
em relacao aos métodos alternativos de estimacdo e a técnica de referéncia associada a
cada tipo e nivel de ruido, considerando tanto a capacidade de predi¢ao da técnica correta

como o desempenho resultante da filtragem selecionada.

5.1 Avaliagao das técnicas de filtragem de ruido

A Figura 10 apresenta as pontuagoes obtidas pela métrica VQM em relacao a
filtragem do ruido Gaussiano por cada técnica (filtro Gaussiano, de mediana, bilateral,
anisotrépico, NLM e VBM3D) considerando os dez niveis de ruido na base de dados com
desvio padrao (o) de 10 a 55. Cada valor da métrica representa a média das pontuagoes
obtidas no processamento do conjunto de amostras com o respectivo nivel de ruido. Como
linha de base, a Figura 10 também contém as pontuacoes obtidas sem a aplicagao de
filtragem, indicando a avaliacao pela métrica VQM da degradacao do ruido em relagao

aos videos de referéncia sem qualquer tentativa de restauracao.

Como pode ser observado a partir da Figura 10, nos menores niveis de ruido o
filtro VBM3D obteve os melhores resultados, enquanto as pontuagoes das outras técnicas
ainda se encontram relativamente altas com valores acima de 0.65. Para 0 = 10, mesmo as
amostras sem aplicacao de filtragem apresentam uma pontuacao média de 0.7, indicando
que a aplicacao dos filtros Gaussiano e de mediana é até mesmo prejudicial em baixas
quantidades de ruido. Os outros niveis mostram que o filtro anisotrépico, NLM e VBM3D
obtiveram os melhores resultados, enquanto as outras técnicas apresentam uma perda
acelerada do desempenho seguida de estabilizacdo da pontuacdo da métrica VQM com

valores abaixo de 0.3 nos maiores niveis de ruido. O VBM3D produziu os melhores indices
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Figura 10 — Comparacao dos algoritmos de filtragem para redugao de ruido Gaussiano.

de restauracao até o = 35, enquanto o NLM foi mais eficiente nas maiores quantidades
de ruido de o = 40 até o = 55.

Como apontado em trabalhos relacionados no capitulo 3, para o ruido Gaussiano é
esperado um desempenho superior das técnicas NLM e VBM3D, visto que esses algoritmos
foram projetados especificamente para esse tipo de ruido. Apesar disso, o filtro bilateral e
anisotropico exibiram um desempenho mais alto que o NLM em alguns casos com menor
nivel de ruido quando um efeito intenso nao era necessario, permitindo uma atenuacao
mais suave enquanto a técnica NLM nao pdde executar menor remocao de ruido inde-
pendentemente da regulagdo do parametro. Como descrito em trabalhos relacionados, o
filtro NLM apresenta o fendmeno de “excesso de suavizagao” (over-smoothing) com maior
intensidade em relagao a outras técnicas, ou seja, o ruido tende a desaparecer mas a ni-
tidez de bordas e detalhes da imagem também é deteriorada, efeito cuja compensacao se

mostra positiva somente nas maiores quantidades de ruido.

A Figura 11 mostra os resultados de processamento pelos diferentes algoritmos de
filtragem de um quadro de video deteriorado pelo ruido Gaussiano com o = 40. O valor
obtido pela métrica VQM na comparagao do video com a versao original de referéncia no

primeiro quadro é mostrado entre parénteses. Pode ser observado que para essa instancia
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Gaussiano (0.34) Mediana (0.29)

Bilateral (0.40) Anisotrépico (0.54) NLM (0.65) VBM3D (0.61)

Figura 11 — Comparacao visual da redugdo de ruido Gaussiano com o = 40.

de ruido o NLM obteve os maiores resultados quantitativos, sendo também o respectivo
video filtrado o tinico onde nao sao perceptiveis manchas de ruido residuais na regiao do
céu uniforme, mas ao mesmo tempo nao foram preservadas outras caracteristicas ainda

visiveis na amostra filtrada pelo VBM3D que obteve a segunda maior pontuagao.

A Figura 12 apresenta os resultados para a redugao de ruido impulsivo, que tam-
bém se comparam aos observados em trabalhos relacionados por outras métricas de quali-
dade como PSNR e SSIM. Pode ser verificado claramente que apenas o filtro de mediana
foi capaz de remover o ruido impulsivo, com diminuicdo razoavel das pontuacoes con-
forme o aumento do nivel de ruido, enquanto o efeito positivo dos outros algoritmos foi
bastante limitado na recuperagao da qualidade dos videos. Como descrito nos trabalhos
relacionados, devido as caracteristicas desse tipo de ruido, técnicas como o filtro bilateral
e anisotropico nao sao efetivas pois tratam os pixels com ruido como bordas nitidas. De
acordo com a métrica VQM, o borramento linear produzido pelo filtro Gaussiano obteve
um desempenho relativamente mais elevado em comparagdo a outras técnicas como o
filtro anisotrépico, com excecao do primeiro nivel de ruido. O VBM3D e NLM obtiveram
pontuagoes ligeiramente mais altas que o filtro Gaussiano, mas muito aquém da restau-
racao obtida pelo filtro de mediana. Pode ser observado pela Figura 12 que quanto mais
intenso o ruido impulsivo, maior a disparidade de eficiéncia entre o filtro de mediana e as

outras técnicas.

Na Figura 13 é mostrado o efeito das filtragens em um video deteriorado pelo
ruido impulsivo com o = 40. Como indicado pelos resultados quantitativos, apenas o
filtro de mediana foi capaz de remové-lo efetivamente com pequeno efeito colateral da
filtragem. Nas outras técnicas as maiores pontuagoes foram obtidas como resultado de

um efeito intenso de borramento generalizado para maior aproximacao em relacdo ao
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Figura 12 — Comparacao dos algoritmos de filtragem para redugdo de ruido impulsivo.

Ruidoso (0.22) Gaussiano (0.43) Mediana (0.89)

NLM (0.47) VBM3D (0.49)

Figura 13 — Comparagao visual da redugao de ruido impulsivo com o = 40.

video de referéncia, mas o ruido ainda é claramente perceptivel.

A Figura 14 apresenta os resultados em relagao a remocao do ruido multiplicativo

speckle. Assim como no ruido Gaussiano, pode-se constatar que o filtro NLM é o mais
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Figura 14 — Comparacao dos algoritmos de filtragem para reducao de ruido speckle.

eficaz nos maiores niveis de ruido, mas o seu melhor desempenho ocorre as custas da
qualidade original, assim o VBM3D obtém melhores resultados com ruido abaixo de o =
25. com pontuagdes médias razoavelmente inferiores em relacdo aos mesmos niveis de
ruido Gaussiano. O filtro bilateral nao obteve destaque para ¢ = 10, enquanto o filtro
anisotropico se mostrou bastante efetivo até o = 30, tendo superado tanto o NLM como
o VBM3D em o = 25.

Pode ser observada uma aceleracao na queda do desempenho da filtragem nos mai-
ores niveis de ruido apos o = 45 para o filtro anisotropico, NLM e VBM3D, um fenémeno
que também ocorre nos resultados do ruido Gaussiano em menor escala. Tratando-se de
um ruido multiplicativo, pode-se verificar uma maior dificuldade na restauragao de regioces
especificas do video que se tornam saturadas com o ruido, como ilustrado na Figura 15,
que contém os resultados para uma amostra de video com ruido speckle de o = 40. O
VBM3D obteve um bom resultado visual, com excegao de varias falhas na regiao da dgua
onde o ruido foi mantido. No caso do NLM, pode ser observado que praticamente todo
o ruido é removido assim como no ruido Gaussiano, mas a melhor pontuacao da métrica

ocorre as custas de alguns detalhes do video.

Resultados proximos da métrica podem indicar que em aplicagoes que nao po-
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1) NLM (0.61) VBMS3D (0.55)

Figura 15 — Comparacao visual da redugdo de ruido speckle com o = 40.

dem depender de um tempo elevado de processamento para uma pequena diferenca na
qualidade resultante, o uso de filtros menos complexos pode ser mais vantajoso. O filtro
Gaussiano e de mediana sao capazes de processar os videos de maneira quase instantanea,
permitindo sua aplicagdo em tempo real. O processamento pelos filtros bilateral e aniso-
trépico é um pouco mais prolongado, mas sem ultrapassar 1 minuto de duragao para cada
video da base de dados, tornando-os satisfatérios nos cenarios em que desempenham tao
bem quanto técnicas mais complexas. Os filtros NLM e VBM3D demandam uma grande
quantidade de tempo de processamento, podendo consumir varios minutos para um tnico

video, dessa forma, seu uso pode ser impraticavel em certas aplicac¢oes.

A Tabela 3 apresenta o desvio padrao dos resultados obtidos pela métrica VQM
associado as pontuagoes médias apresentadas na avaliacdo da filtragem, separado por
cada técnica e tipo de ruido. Os valores indicam o nivel de oscilacdo das pontuagoes de
acordo com a variagdo do conteido original dos videos, que no pior caso de ¢ = 0.134
para o filtro anisotropico e ruido speckle a maior diferenca para a média nao é superior
a 0.05 na pontuacao pela métrica cujo intervalo é entre 0 e 1. Em relacdo ao tipo de
ruido, os resultados para o ruido impulsivo tiveram a menor oscilagao, seguido do ruido
Gaussiano e o ruido speckle com as maiores diferengas da pontuagao média. Pode ser
observado que a pontuacao mais estavel é na avaliagdio da mesma instancia de ruido
em diferentes videos sem aplicagao de filtragem. Em seguida, as técnicas lineares e nao-
lineares mais simples como o filtro Gaussiano, de mediana e bilateral apresentam menor
discrepancia entre as avaliagoes do video processado em relacao ao conteido original,
enquanto os algoritmos nao-locais que executam agrupamento de pixels como o NLM e
VBM3D possuem maior variacdo para a filtragem do mesmo tipo e nivel de ruido em

diferentes videos. E possivel constatar que a difusdo anisotrépica é o filtro mais instavel
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Tabela 3 — Desvio padrao das pontuagoes VQM obtidas para cada ruido e técnica de

filtragem.
Ruido Gaussiano Impulsivo Speckle
Filtro

— 0.053 0.012 0.067

Gaussiano 0.068 0.014 0.077

Mediana 0.060 0.005 0.072

Bilateral 0.079 0.017 0.091

Anisotropico 0.101 0.026 0.134

NLM 0.091 0.022 0.115

VBM3D 0.084 0.019 0.101

devido ao realce das bordas, o que é altamente dependente do conteido e interfere na
qualidade perceptivel pela métrica. Por outro lado, houve poucas instancias onde o filtro

anisotréopico obteve o maior resultado.

A discrepancia nas respostas de filtragem pela avaliacdo quantitativa indica que
apesar de algumas distribui¢oes serem mais proximas do ruido aditivo Gaussiano, aplicar
um filtro de remocao de ruido de maneira generalizada geralmente nao é eficaz, de forma
que a adaptagao do algoritmo de acordo com o modelo de ruido presente é desejavel e até

necessaria dependendo da aplicagao.

5.2 Deteccao do tipo de ruido

A Tabela 4 apresenta a comparacao de diferentes algoritmos de classificagao para
o modelo de deteccao de ruido, de acordo com a metodologia descrita no capitulo 4. A
principio, foi observado um desempenho relativamente superior em relacao as métricas de
acuracia, precisao e pontuagao F1 para o GBoost seguido do Random Forest com indices
de 91% e 88% respectivamente. Com a abordagem de fusao dos atributos apés a filtragem,
todas as pontuacoes aumentaram com destaque para a SVM, MLP e GBoost com indices
acima de 95%, onde a SVM obteve o melhor desempenho no problema multiclasse com
uma acuracia geral de 96.45%, sendo assim o modelo de referéncia considerado em outros

resultados relacionados de classificagao neste capitulo.

A Tabela 5 apresenta a matriz de confusao das classes de ruido em relacao a pre-
dicdo obtida nos conjuntos de teste da validacao cruzada do modelo SVM. Cada valor

representa a porcentagem de amostras que foram classificadas com determinada classe
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Tabela 4 — Comparacao dos algoritmos de classificagao para aprendizado supervisionado
com 10-fold Cross-Validation na deteccao de ruido.

Sem filtragem Filtragem e fusao de atributos
Algoritmo | Acuracia Precisao F1 Acuracia Precisao F1
K-NN 84.40 84.46 84.23 92.13 92.40 92.07
C4.5 85.53 85.67 85.57 91.87 91.90 91.88
SVM 87.13 87.09 87.02 96.45 96.47 96.45
MLP 86.87 86.83 86.76 95.87 95.88 95.86
RF 88.67 88.67 88.66 93.53 93.57 93.55
GBoost 91.07 91.08 91.07 95.27 95.29 95.28

Tabela 5 — Matriz de confusdao normalizada das classes de deteccao de ruido com acuracia

geral de 96.45% (modelo SVM).

Classe Sem ruido Impulsivo Gaussiano Speckle
Sem ruido 97.8% 0.2% 1.2% 0.8%
Ruido Impulsivo 0.8% 96.6% 1.8% 0.8%
Ruido Gaussiano 1.4% 0.8% 95.2% 2.6%
Ruido Speckle 0.8% 0.2% 2.8% 96.2%

indicada em cada coluna da tabela, em relacao ao nimero de amostras com a classe
verdadeira indicada nas linhas. Pode ser observado que a SVM treinou um modelo rela-
tivamente balanceado. Ainda assim, pelos verdadeiros positivos na diagonal principal da
matriz é possivel constatar que o ruido Gaussiano apresenta a menor taxa de acertos, com
a maior quantidade de erros devido aos falsos positivos do ruido speckle. Por outro lado, a
classe “sem ruido” obteve o maior niimero de verdadeiros positivos, dessa forma, na maior
parte dos casos o detector é capaz de indicar a auséncia de ruido, apesar de classificar 2%
dos casos como ruido Gaussiano ou speckle. Outro ponto relevante é a elevada precisao
ou baixa quantidade de falsos positivos para ruido impulsivo em comparacao as outras
classes, assim permitindo a remocao eficiente por um filtro de mediana na maioria das

detecgoes, apesar de 3.4% de falsos negativos.

A Tabela 6 apresenta a avaliacdo da detecgdo em relacao a cada classe distinta,
considerando tanto o modelo aumentado pelo pré-processamento em que a SVM obteve
os melhores resultados, e a abordagem sem fusao de atributos com o GBoost. Cada re-

sultado da tabela inclui as amostras com todos os niveis de ruido considerados para
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Tabela 6 — Comparacao da deteccao de ruido para cada classe.

Sem filtragem (GBoost) | Filtragem e fusao (SVM)
Classe | Precisao TPR F1 Precisao  TPR F1
Sem ruido 95.77 95.00  95.38 97.02 97.80 97.41
Impulsivo 93.08 91.93  92.50 98.77 96.60 97.67
Gaussiano 86.53 87.14  86.83 94.26 95.20 94.73
Speckle 88.95 90.20  89.57 95.82 96.20 96.01

Tabela 7 — Comparagao da detecgao de ruido para cada nivel (SVM).

Nivel de ruido Acuracia Precisao TPR F1
o =10 78.67 80.11 78.67 78.76
o=15 94.50 94.80 94.50 94.58
o=20 97.20 97.45 97.20 97.24
o=25 97.67 97.88 97.67 97.71
o =30 97.71 97.95 97.71 97.76
oc=35 98.00 98.21 98.00 98.05
o =40 98.44 98.59 98.44 98.48
o =45 98.40 98.52 98.40 98.43
o =250 98.55 98.70 98.55 98.58
o =255 98.67 98.77 98.67 98.69

a respectiva classe, considerando as métricas de precisao, taxa de verdadeiros positivos
(TPR) e pontuacao F1. Em relagao as diferentes abordagens, foi verificada uma grande
melhoria nos resultados para o modelo expandido, indicando a vantagem de empregar
técnicas de filtragem na prépria estratégia de detecgdo. A classe “sem ruido” e do ruido
impulsivo apresentaram os melhores resultados, enquanto o ruido Gaussiano obteve as

menores pontuagoes das métricas em relacao as outras classes.

A Tabela 7 mostra os resultados das métricas de classificagao considerando apenas
os niveis de ruido para todas as amostras de video e classes. Foi possivel observar que nos
menores niveis de ruido, especialmente no caso de ¢ = 10, a predicao do modelo é reduzida
significativamente, sendo responsavel por diminuir as pontuacoes médias da classificacao.
A capacidade de predicao aumenta ligeiramente quanto maior o nivel de ruido, com pico

em o = 5.

A Figura 16 apresenta um grafico ilustrando a variacdo do F1 para cada classe
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Figura 16 — Variacao do F1 para cada classe em relacao ao nivel de ruido.

conforme os niveis de ruido, mostrando claramente a diferenga da capacidade de predicao
no primeiro nivel de ruido em relagao ao restante. Pode-se observar que os ruidos impulsivo
e speckle apresentam as menores pontuagoes em o = 10, enquanto a classe de ruido
Gaussiano possui o indice de 90% como o menor F1. Porém, sua taxa ¢ ultrapassada

pelos outros tipos nos outros niveis de ruido, com a classe do ruido impulsivo obtendo as

maiores pontuagoes.

Deve ser destacado que a classificacao executada pelo modelo neste trabalho nao
depende da presenca de regioes homogéneas nas amostras como ocorre no trabalho em
[49], que realiza a detecgao dos mesmos tipos de ruido utilizando redes neurais. Em [49], a
acuracia de 97% na classificacao do ruido impulsivo apenas em amostras com mais areas
homogéneas se compara aos indices obtidos neste trabalho pela SVM, enquanto para o
ruido Gaussiano e speckle a taxa foi menor que 89%, ja neste trabalho foi 95% e 96%
respectivamente. Outro ponto é que em [49] a acurdcia foi inversamente proporcional ao
nivel de ruido, ou seja, o desempenho da classificacdo foi reduzido conforme o aumento
de ruido nas diferentes classes, enquanto neste trabalho uma maior quantidade de ruido

¢é o cenario ideal para favorecer o desempenho do detector.

Outros trabalhos relacionados no capitulo 3 obtém indices de predi¢ao de mais de
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Tabela 8 — Comparacao dos algoritmos de regressao para aprendizado supervisionado com
10-fold Cross-Validation na estimacao de ruido.

Sem filtragem Filtragem e fusao

Alg. | ploe — 04| oloe —oy] MSE PCC | p|oe —g4| oloe —0a¢] MSE PCC
K-NN 3.74 3.70 27.73  0.9304 3.55 3.43 24.39 0.9391
C4.5 3.82 4.72 36.82  0.9102 3.58 4.41 32,32 0.9219
SVM 3.93 3.78 29.71  0.9262 3.91 3.61 28.32  0.9298
MLP 3.50 3.11 21.95 0.9453 3.32 3.19 21.20 0.9473
RF 3.27 3.41 22.30 0.9445 3.18 3.30 21.02 0.9477
GBoost 3.25 3.28 21.34 0.9469 3.11 3.25 20.22 0.9498

90%, mas seus resultados sao pouco compardveis a este trabalho devido a uma combina-
cao de diferentes fatores: menos classes de ruido consideradas, requerimento de regides
homogéneas, classificacdo de imagens no lugar de videos, poucas amostras na base de
dados e a nao aplicacdo da validacao cruzada na avaliacdo do classificador. Ao contrario
da estimacao de ruido, os trabalhos encontrados na area de deteccao nao permitem a

reproducao de resultados ou dos métodos para experimentacdo em diferentes bases de
dados.

5.3 Estimacao do nivel de ruido

Os algoritmos empregados na classificacao do tipo de ruido foram utilizados para
regressao pelo modelo, a fim de estimar o nivel de ruido presente representado pelo des-
vio padrao (o) em cada amostra de video degradado. Como descrito no capitulo 4, a
estimacao do ruido é realizada considerando apenas os videos com as classes de ruido
impulsivo, Gaussiano e speckle, visto que a deteccdo é executada antes da estimagao e
nenhuma filtragem deve ser aplicada no caso da classe “sem ruido”. A Tabela 8 mostra os
resultados obtidos em relacgao a diferenga absoluta entre o nivel estimado de ruido (o.) e
o valor verdadeiro (o;), considerando a média (i) e o desvio padrao das diferencgas, o erro

quadratico médio (MSE) e o coeficiente de correlacao de Pearson (PCC).

Desta vez, apenas o GBoost alcangou os melhores resultados nas duas estratégias
de processamento em relagao as métricas de erro e correlacao da estimacao, enquanto o
RF e a rede neural MLP obtiveram resultados préximos. No caso do desvio padrao das
diferencgas, a MLP obteve os menores valores, indicando menor oscilagdo das estimativas
do nivel de ruido. Pode ser observado que a contribui¢ao da estratégia de filtragem nao
foi tdo expressiva para a regressao em comparacao aos resultados de classificacao. Ainda
assim, o GBoost foi capaz de obter um erro relativamente baixo e elevar o coeficiente de

correlacao para quase 95%.
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Figura 17 — Estimacao do nivel de ruido com coeficiente de correlagao de Pearson de 95%.

A Figura 17 ilustra os niveis estimados de ruido pelo GBoost em relagao aos
respectivos niveis reais de ruido para cada amostra degradada. Pode ser observado que
o primeiro nivel de ruido possui o maior ntmero de outliers, o que de certo modo se
relaciona com os resultados de classificagao apresentados na Tabela 7. Os casos de ruido
com desvio padrao de ¢ = 55 também possuem dois outliers, mas o desempenho médio

da estimacao ¢é tao alto quanto os outros niveis.

A estimagao do nivel de ruido realizada pelo modelo do GBoost foi avaliada em
relacdo a estimagao por outros trés métodos da literatura descritos no capitulo 3, que
utilizam técnicas baseadas em andlise de componentes principais (PCA) [55], transformada

discreta de cosseno (DCT) [56] e transformada wavelet (WT) [54] respectivamente.

Na Tabela 9 é apresentada a comparacao dos resultados obtidos separados para
cada tipo de ruido, seguidos dos resultados médios da estimagao considerando todas as
amostras com ruido da base de dados. Pode ser observado que o modelo do GBoost obteve
os melhores resultados pelas métricas em relagao ao ruido impulsivo e speckle. Para o ruido
Gaussiano o resultado foi mais baixo, o que também se relaciona com os resultados de
classificagdo na Tabela 6. Por outro lado, o ruido Gaussiano foi a classe onde os métodos
alternativos obtiveram os melhores resultados de estimagao entre os trés tipos de ruido. O
método com WT obteve o menor resultado médio em todas das instancias, sendo o tinico

dos métodos testados com a suposicao de que existe uma quantidade suficiente de regices
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Tabela 9 — Comparacao do modelo de regressdo do GBoost em relagao a PCA, DCT e
WT na estimagao do nivel de ruido para diferentes classes.

Classe Método ploe — ol oloe — o] MSE PCC
PCA 4.44 3.35 30.95 0.9315
) DCT 4.27 3.34 29.39 0.9359
Impulsivo
WT 6.69 4.89 68.62 0.8635
GBoost 2.91 2.90 16.86 0.9607
PCA 2.94 2.16 13.32 0.9686
) DCT 3.90 2.94 23.81 0.9458
Gaussiano
WT 5.54 3.43 42.43 0.9117
GBoost 3.48 3.89 27.27 0.9325
PCA 6.22 4.27 56.95 0.8833
DCT 4.18 3.18 27.57 0.9383
Speckle
WT 5.86 4.11 51.19 0.8929
GBoost 2.93 2.82 16.54 0.9597
PCA 4.53 3.63 33.74 0.9255
DCT 4.11 3.16 26.92 0.9396
Todas
WT 6.03 4.21 54.08 0.8877
GBoost 3.11 3.25 20.22 0.9498

homogéneas para estimacao do ruido.

O método com PCA obteve os melhores resultados de estimagdo para o ruido
Gaussiano com quase 97% de correlacao, sendo também o maior indice em uma classe
individual. No caso do PCA, como foi visto no capitulo 3, ndo ha a suposigao de que o video
contém areas homogéneas; a suposicao ¢ de que existem estruturas de textura redundantes
que sao correlacionadas entre si enquanto o ruido é independente, onde a variancia do ruido
¢ computada como o menor autovalor da matriz de covariancia. Dessa forma, pode ser
observado que o PCA também obteve um resultado satisfatério na estimacao do ruido
impulsivo, que é um ruido aditivo como o Gaussiano. Para o ruido multiplicativo speckle
o PCA obteve as menores pontuacoes entre os métodos incluindo a WT, visto que sua
suposicao ¢ invalidada uma vez que o ruido ¢ correlacionado com o contetido. O método
DCT foi o mais equilibrado, tendo obtido o segundo melhor resultado em cada classe de

ruido.

Dessa forma, os resultados se relacionam com as suposi¢oes de cada abordagem,
enquanto o modelo do GBoost é o tnico método avaliado que utiliza aprendizado de
maquina e possui potencial de ajustar a estimacao quando ha estruturas do contetido
nas altas frequéncias ou quando o ruido é correlacionado, tendo assim obtido as melhores

pontuagoes pelas métricas ao considerar todas as classes, com exce¢ao do desvio padrao



o4

Tabela 10 — Comparagao da redugao de ruido com VBM3D utilizando os niveis estimados
como parametro de filtragem.

Nivel de ruido o, =10 o, = 30 o; = 50
Tipo Estim. O vVQM . vQM Oc vQM
— — 0.706201 — 0.275950 0.158678
op =10 | 10.00  0.824904 | 10.00  0.544777 | 10.00  0.174731
Gauss.

o, =20 | 20.00 0.813928 | 20.00  0.726039 | 20.00  0.204409
o, =30 | 30.00 0.809697 | 30.00  0.728219 | 30.00  0.399271
o, =40 | 40.00  0.796027 | 40.00  0.721528 | 40.00  0.474711
op =950 | 50.00  0.762703 | 50.00  0.703950 | 50.00  0.481433
o, =60 | 60.00 0.720312 | 60.00  0.686193 | 60.00  0.474264
PCA 10.37  0.824512 | 30.18 0.728137 | 49.51  0.481253
DCT 10.62  0.824372 | 29.84  0.728120 | 50.04 0.481441
WT 9.16 0.821695 | 29.07  0.726387 | 46.42  0.479328
GBoost | 13.23  0.821372 | 30.92  0.727914 | 47.54  0.480191
— — 0.639946 — 0.275782 0.124786
op =10 | 10.00  0.799897 | 10.00  0.565112 | 10.00  0.211826
op, =20 | 20.00 0.776916 | 20.00  0.627342 | 20.00  0.256470
op, =30 | 30.00 0.721541 | 30.00  0.644582 | 30.00  0.347695
op, =40 | 40.00 0.668274 | 40.00  0.637588 | 40.00  0.383337
o, =950 | 50.00  0.631413 | 50.00  0.590671 | 50.00  0.403769
o, =060 | 60.00 0.597522 | 60.00 0.546101 | 60.00  0.374107
PCA 11.98  0.798121 | 31.76  0.643775 | 52.61  0.402179
DCT 8.84 0.796259 | 30.92  0.644570 | 50.58 0.403864
WT 8.22 0.792540 | 28.62  0.643841 | 46.27  0.400682
GBoost | 11.49 0.798187 | 30.56 0.644650 | 49.43  0.403576

Speckle

dos erros de estimagao onde a DCT obteve um valor menor, apesar da média das diferengas

ser mais alta que a do GBoost.

Para testar a validade dos resultados obtidos na estimacao de ruido, foi utilizado
o filtro VBM3D para executar a reducao de ruido aplicando como parametro de entrada
do desvio padrao esperado o valor do nivel estimado de ruido, considerando as amostras
de video degradadas com ruido Gaussiano e speckle, visto na se¢do 5.1 que ele nao é
efetivo para o ruido impulsivo. Com os respectivos videos de referéncia, o desempenho da
estimacao pode ser comparado através uma métrica de referéncia completa como a VQM.
A Tabela 10 apresenta as pontuagdes médias obtidas pela métrica VQM considerando
multiplos niveis de ruido como pardmetro de entrada (o,) para a técnica VBM3D em trés

niveis de ruido nos videos com desvio padrao (o;) de 10, 30 e 50. Os parametros fixados
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de 0, = 10 a 0, = 60 sao utilizados como linha de base. O valor médio estimado por

PCA, DCT, WT e GBoost é mostrado em cada caso na coluna indicada por 7,.

E possivel observar na Tabela 10 que o ajuste de filtragem do VBM3D com es-
timacoes mais proximas do nivel de referéncia de fato resulta em pontuagoes mais altas
em relagao as outras linhas de base, mas os resultados demonstram que uma estimacao
diferente do nivel real de ruido pode fornecer um resultado quantitativo ligeiramente su-
perior na remocao de ruido pela métrica, como no caso de o; = 50 e em o, = 30 para o
ruido speckle, onde o valor médio estimado é um pouco mais alto que o nivel real de ruido,
ou seja, com a aplicacao da filtragem com uma intensidade maior do que a projetada no
algoritmo VBM3D para o respectivo nivel de ruido. Deve-se destacar que a estimacao
média (7.) de um método pode ser mais proxima do nivel real de ruido em comparagao a
outro método que possui um erro menor, visto que o erro considera as diferencas absolutas

para o valor verdadeiro, enquanto isso nao ¢é indicado no valor médio por nivel de ruido.

Original R. Speckle (o = 20) VBM3D (o, = 10) VBMS3D (o, = 20)

VBMS3D (o, = 30) VBMS3D (o, = 40) VBMS3D (o, = 50) VBMS3D (o, = 60)

Figura 18 — Video com ruido speckle (o = 20) processado pelo VBM3D com diferentes
niveis como parametro de entrada.

Em relagao aos diferentes métodos de estimacao, na maioria dos casos o melhor
estimador obteve uma pontuacgao média mais alta pela métrica VQM, apesar de uma di-
ferenca bastante reduzida em comparacao aos resultados obtidos pelos outros parametros
proximos de entrada. O método PCA com a melhor estimacgao para o ruido Gaussiano e
o modelo GBoost para o ruido multiplicativo obtiveram as maiores VQM associadas com
excecao de oy = 50, onde a DCT forneceu uma redugdo de ruido quantitativamente su-
perior com ajuste sobrestimado da filtragem. Mesmo a estimagao com maiores indices de
erro realizada pela WT alcangou uma restauracao superior as linhas de base adjacentes,
e nao muito discrepante do melhor caso. Nos casos com maior nivel de ruido a diferenca
entre as pontuagoes aumenta para diferentes niveis de entrada, mas ao mesmo tempo o

potencial de restauracao da qualidade ¢ limitado, o que é evidenciado pelas pontuacoes
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mais baixas da métrica VQM.

Na comparacao qualitativa a diferenca entre pardmetros de entrada muito proxi-
mos nao é perceptivel, como pode ser constatado na Figura 18, que mostra respectivamente
um quadro do video original, da versao degradada pelo ruido speckle com o, = 20, e de
amostras processadas utilizando diferentes niveis de ruido de o, = 10 a 0, = 60 como
parametros de entrada para o VBM3D. Pode ser observado que com ¢, = 10 o ruido
ainda ¢ visivel nas regioes homogéneas do quadro. Para o, = 20, o valor “verdadeiro”
ou de referéncia do desvio padrao do ruido, praticamente todo o ruido é removido como
esperado. A amostra processada com o, = 30 é aparentemente igual a anterior, enquanto
nas amostras seguintes pode ser verificada uma degradacao dos detalhes originais devido

ao maior efeito de borramento pela filtragem.

VBM3D (o, = 30) VBM3D (o, = 40) VBM3D (o, = 50) VBMS3D (o, = 60)

Figura 19 — Video com ruido Gaussiano (¢ = 50) processado pelo VBM3D com diferentes
niveis como parametro de entrada.

Um segundo exemplo é mostrado na Figura 19, onde o video é degradado pelo ruido
Gaussiano com o; = 50. O ruido ¢ bastante visivel até o, = 20, com algumas falhas locais
em o0, = 30, enquanto as amostras processadas de o, = 40 a 0, = 60 sao visualmente
equivalentes. Quantitativamente, a diferenca é claramente detectada por uma métrica de
referéncia completa, como mostrado na Tabela 10. Dessa forma, nao é viavel comparar
diferentes resultados de estimacdo de maneira qualitativa, sendo necessario recorrer a
precisao das métricas para comparar e verificar a vantagem dos métodos de estimacao.
Por outro lado, as Figuras 18 e 19 indicam que para prejudicar visualmente o desempenho

da restauracao, o erro da estimacao deve ser relativamente elevado.
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Tabela 11 — Comparacao do nimero de amostras para cada técnica de filtragem de refe-
réncia de acordo com o tipo de ruido.

Ruido Sem ruido Impulsivo Gaussiano Speckle | Total
Filtro
Nenhum 500 0 0 0 200
Gaussiano 0 0 0 0 0
Mediana 0 500 0 0 500
Bilateral 0 0 0 0 0
Anisotrépico 0 0 0 150 150
NLM 0 0 250 250 500
VBM3D 0 0 250 100 350

5.4 Reducao de ruido com selecao da técnica de filtragem

A Tabela 11 apresenta a quantidade de amostras associadas a cada técnica de
filtragem de ruido de acordo com a maior pontuacao pela métrica VQM obtida para cada
tipo e nivel de ruido nos experimentos de avaliagao na secao 5.1, contendo 1500 videos
divididos nas classes de ruido impulsivo, Gaussiano e speckle da avaliagao e incluindo os
500 videos sem degradacao de ruido que foram utilizados para deteccao de ruido na secgao
5.2, totalizando 2000 amostras.

No caso das amostras sem ruido, foi atribuido diretamente como filtro de referéncia
a denominagao “nenhum”, uma vez que sem qualquer processamento elas sao equivalentes
ao proprio video de referéncia e a pontuagao pela métrica VQM obtida é 1, o maior valor
possivel. No caso do ruido impulsivo, pode ser observado na Tabela 11 que todos os casos
foram relacionados ao filtro de mediana, visto que ele consistentemente obteve as maiores
pontuacoes em todos os niveis de ruido em comparacao as outras técnicas. Para o ruido
Gaussiano e speckle a rotulagao foi feita entre as técnicas NLM e VBM3D, incluindo o filtro
anisotropico para o ruido multiplicativo de acordo com as pontuagoes médias observadas
em cada nivel de ruido. O filtro Gaussiano e bilateral ndo obtiveram maior pontuagao
pela métrica VQM em nenhum caso, dessa forma foram excluidos do processo de selecao.
Pode-se observar que a base para sele¢do das técnicas de filtragem nao é balanceada, com

um numero mais baixo de amostras para o filtro anisotropico e VBM3D.

A Tabela 12 apresenta os resultados de selecao da técnica de filtragem utilizando
as métricas de classificagao, de acordo com a deteccao e estimacao de ruido realizadas em
relacdo a técnica de referéncia atribuida ao respectivo tipo e nivel verdadeiro de ruido.
Como indicador, a primeira linha na tabela mostra o resultado da sele¢do utilizando a

classe e nivel de ruido reais ou de referéncia, com indices de 100% para as técnicas seleci-
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Tabela 12 — Comparagao da selecao da técnica de filtragem com diferentes métodos de
deteccao e estimacao de ruido.

Deteccao Estimacao | Acuracia Precisao F1
Referéncia (Cy) Ref. (oy) 100.00 100.00 100.00
SVM Ref. (oy) 97.35 97.38 97.36
PCA 92.15 92.14 92.14
DCT 93.25 93.28 93.27
Referéncia (Cy)
WT 91.80 91.78 91.79
GBoost 95.90 95.89 95.89
PCA 89.65 89.70 89.67
DCT 90.95 91.05 90.99
SVM
WT 89.35 89.35 89.34
GBoost 93.25 93.27 93.26

onadas, seguido do resultado para a deteccao de ruido pelo modelo de classificacao SVM
da secao 5.2 utilizando também o nivel real de ruido, com uma sele¢ao correta da técnica
de reducao de ruido em mais de 97% dos casos. Na sequéncia, é comparada a selecao
utilizando a estimacao de ruido pelo modelo GBoost e os outros estimadores avaliados na
secao 5.3, em combinacao com a deteccao de referéncia e pela SVM respectivamente, com
os melhores indices resultantes na sele¢ao com estimacgao pelo GBoost em ambos os casos.
Deve-se ressaltar que os parametros de referéncia sao para fins de comparacao, enquanto
o resultado a ser destacado é a selecao da técnica utilizando unicamente a deteccao e es-
timagao sem nenhuma informacao prévia a respeito do video alvo, evidenciando a sele¢ao
correta da técnica de reducdo de ruido mais adequada em 93.25% das amostras no caso

do modelo SVM e GBoost.

As Tabelas 13, 14 e 15 representam matrizes de confusao da selegdo das técnicas de
ruido considerando respectivamente como entrada: a classe de ruido detectada pela SVM
e o nivel real de ruido; a classe real de ruido e o nivel de ruido estimado pelo GBoost;
e a classe e nivel estimados por ambos os modelos. Cada matriz de confusao permite
visualizar com maior detalhamento os resultados de predi¢ao indicados na Tabela 12 com
acuracia de 97.35%, 95.90% e 93.25% respectivamente.

Pode ser observado que os verdadeiros positivos na selecdo do filtro “nenhum”
e de mediana nas Tabelas 13 e 15 com deteccao de ruido equivalem aos verdadeiros
positivos na matriz de confusao da Tabela 5 na secao 5.2 em relagdo a classificacao dos
tipos de ruido, visto que a falha na deteccdo da auséncia de ruido ou do ruido impulsivo

implica diretamente no erro da filtragem escolhida. No caso da Tabela 14 com a deteccao
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Tabela 13 — Matriz de confusao da selegao da filtragem pela deteccdo de ruido (SVM) e

o nivel real do ruido.

Filtro | Nenhum Mediana Anisotrépico NLM VBM3D
Nenhum | 97.80% 0.20% 0.00% 0.00% 2.00%
Mediana 0.80% 96.60% 0.00% 0.00% 2.60%

Anisotrdépico 0.00% 0.67% 96.67% 0.00% 2.67%
NLM 0.00% 0.20% 0.00% 99.80% 0.00%
VBM3D 3.14% 0.86% 1.43% 0.00% 94.57%

Tabela 14 — Matriz de confusao da selecao da filtragem pelo tipo real do ruido e o nivel
estimado de ruido (GBoost).

Filtro | Nenhum Mediana Anisotrépico NLM VBM3D
Nenhum | 100.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Mediana 0.00% 100.00% 0.00% 0.00% 0.00%

Anisotrépico |  0.00% 0.00% 83.33% 8.00% 8.67%
NLM 0.00% 0.00% 3.40% 94.40% 2.20%
VBM3D 0.00% 0.00% 1.711% 6.57% 91.711%

Tabela 15 — Matriz de confusao da selegao da filtragem pela deteccdo de ruido (SVM) e
o nivel estimado de ruido (GBoost).

Filtro | Nenhum Mediana Anisotrépico NLM VBM3D
Nenhum | 97.80% 0.20% 0.00% 0.00% 2.00%
Mediana 0.80% 96.60% 0.00% 0.00% 2.60%

Anisotrépico |  0.00% 0.67% 80.00% 8.00%  11.33%
NLM 0.00% 0.20% 3.40% 94.20% 2.20%
VBM3D 3.14% 0.86% 3.14% 6.57% 86.29%

de referéncia, a selecao de nenhuma técnica ou do filtro de mediana é sempre correta,

nao sendo prejudicada pelo erro na estimagao visto que a técnica de referéncia para

esses casos ¢ a mesma em todos os niveis de ruido. Ja para as outras técnicas, pode-se

constatar que tanto a deteccdo como a estimagao interferem na técnica selecionada. A

taxa de verdadeiros positivos do filtro anisotrépico é reduzida significativamente de 96%

para 83% somente em consequéncia do erro no nivel de ruido estimado, tendo em vista o

menor numero de amostras rotuladas e o intervalo restrito de niveis de ruido associados

a sua maior pontuacao no ruido speckle. Assim, os falsos negativos do filtro anisotrépico



60

Tabela 16 — Comparagao do pardmetro com o valor de referéncia na selecdo correta da
técnica de filtragem de ruido.

Parametro | plpeet — Pregl  O|Pset — preyl ~ MSE PCC
Mediana (niters) 0.1733 0.2245 0.0804  0.9556
Anisotropico (alpha) 0.0360 0.0568 0.0045  0.8543
NLM (h) 2.95 3.57 2142 0.9033

VBMS3D (o) 2.64 3.86 21.86 0.9507

ocorrem em decorréncia da sele¢ao do filtro NLM e em maior parte do VBM3D para niveis

mais baixos de ruido, onde a estimacao é menos eficiente.

No pior caso da Tabela 15, a selecao do NLM apresenta uma taxa de verdadeiros
positivos acima de 94%, tendo em vista que a técnica possui a maior adequacio de maneira
continua nos niveis mais altos de ruido. A selecao do VBM3D apresenta mais erros que o
NLM e menos que o filtro anisotrépico, com muitos falsos positivos para o NLM quando
a estimagao ¢é realizada pelo GBoost. Apesar do erro da sele¢ao em relacao a técnica de
referéncia para determinada instancia, é necessaria a analise dos efeitos posteriores na
reducao de ruido por uma técnica nao-6tima para determinar se a perda na restauracao

¢é proporcional ao erro na predigao.

A Tabela 16 apresenta a comparagao do parametro associado a técnica de filtragem
selecionada de acordo com a deteccao e estimacao de ruido realizada pelos modelos SVM
e GBoost, considerando a média e o desvio padrao das diferencas absolutas, e o MSE
e PCC entre o pardametro de referéncia (p,.s) obtido pela estimacao correta do nivel de
ruido e o pardmetro selecionado (ps). Os resultados consideram apenas as instancias
onde a técnica foi selecionada corretamente, pois nao é possivel comparar parametros de
técnicas diferentes. Pode ser observado que no caso da técnica VBM3D, os resultados
pelas métricas de regressao do parametro selecionado se assemelham aos da estimacao do
nivel de ruido, uma vez que o parametro de entrada ¢é o préprio desvio padrao esperado do
ruido, enquanto o parametro h do NLM apresenta resultados préximos, com um erro de
diferenga relativamente maior apesar do MSE mais baixo. No caso do filtro de mediana e
anisotrépico, os parametros possuem escala e caracteristicas diferenciadas, alterando assim
a proporc¢ao das pontuagoes. O parametro alpha do filtro anisotrépico oscila entre zero e
um, além disso, foi observado que o menor niimero de amostras para a técnica em conjunto
com o intervalo limitado de oscilagao dos valores associados aos niveis de ruido torna o
coeficiente de correlagdo nao adequado para sua avaliagao. Para o filtro de mediana, tendo
empregado um parametro fixo de janela 3x3 pixels para menor borramento, o parametro
utilizado relaciona o nimero de iteragoes aplicadas que é uma variavel discreta, onde é

selecionada 1 iteragao na maior parte dos casos até os niveis mais intensos de ruido com
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Tabela 17 — Comparacao da reducao de ruido pela métrica VQM com selecao da técnica
de filtragem usando diferentes métodos de detecgao e estimacao de ruido.

Ruido Sem ruido Impulsivo Gaussiano Speckle Total

Filtro (2000) (1500)
Nenhum 1.0000 0.3002 0.3138 0.2918 | 0.4765 0.3020
Gaussiano 0.9032 0.4846 0.4595 0.4430 | 0.5726 0.4624
Mediana 0.9193 0.9139 0.4011 0.4093 | 0.6609 0.5748
Bilateral 0.9109 0.3785 0.4945 0.4881 | 0.5680 0.4537
Anisotrépico 0.8909 0.4507 0.5960 0.5872 | 0.6312  0.5447
NLM 0.9098 0.5342 0.6495 0.6222 | 0.6789 0.6020
VBM3D 0.9263 0.5757 0.6639 0.5986 | 0.6911 0.6128
S(Cy, 04) 1.0000 0.9139 0.6888 0.6367 | 0.8099 0.7465
S(SVM, o) 0.9984 0.9071 0.6823 0.6343 | 0.8055 0.7412
S(Cy, PCA) 1.0000 0.9104 0.6826 0.6209 | 0.8035 0.7380
S(Cy, DCT) 1.0000 0.9105 0.6802 0.6265 | 0.8043 0.7391
S(Cy, WT) 1.0000 0.9088 0.6772 0.6234 | 0.8023 0.7364
S(Cy, GB) 1.0000 0.9116 0.6802 0.6299 | 0.8054 0.7406
S(SVM, PCA) 0.9984 0.9031 0.6760 0.6188 | 0.7991 0.7326
S(SVM, DCT) 0.9982 0.9037 0.6741 0.6243 | 0.8001 0.7340
S(SVM, WT) 0.9962 0.9019 0.6710 0.6212 | 0.7976  0.7314
S(SVM, GB) 0.9984 0.9048 0.6737 0.6276 | 0.8011 0.7354

3 iteracoes.

A Tabela 17 apresenta as pontuacoes médias da métrica VQM obtidas com a
selecao das técnicas de filtragem em relacao a cada classe de ruido. Na tltima coluna é
mostrada a média dos resultados considerando o conjunto com todas as 2000 amostras, e
o conjunto com apenas as 1500 amostras que contém ruido. Similarmente a Tabela 12, as
linhas sao divididas em trés secoes: a primeira onde o nivel real de ruido é considerado; a
segunda onde a classe verdadeira é considerada, com diferentes métodos de estimacao; e na
terceira onde se utiliza a deteccdo do modelo SVM, novamente comparando os estimadores
distintos. A abordagem de selecao é denotada pelo operador S onde o primeiro parametro
se refere a classe de ruido (C; ou detecgao da SVM) e o segundo ao nivel de ruido (o
ou estimagao por PCA, DCT, WT ou GBoost). Na Figura 20 as pontuagoes gerais do
conjunto de amostras com ruido sao ilustradas em relagao as técnicas individuais, a sele¢ao

de referéncia e a selecao pela detecc¢ao e estimacao deste trabalho, onde os resultados pela
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Figura 20 — Comparacao da redugao de ruido pela métrica VQM com sele¢cdo da técnica
de filtragem utilizando deteccao (SVM) e estimagao (GBoost) de ruido.

métrica VQM sao separados entre os diferentes niveis de ruido.

Como linhas de base, a Tabela 17 contém as pontuacoes obtidas com a selecao
direta de uma tnica técnica de remocao de ruido com ajuste pelo nivel real, ou seja, uma
sumarizagao dos resultados da segdo 5.1. A diferenga é a coluna de pontuagoes para a
classe “sem ruido”, onde as técnicas foram aplicadas nos videos sem presenca de ruido
considerando o menor nivel de ¢ = 10, obtendo assim as pontuacoes das métricas em
relacdo a “degradacao da filtragem” com um intervalo de pontuacoes entre 0.9 e 0.93.
Para o filtro “nenhum?”, a pontuagao obtida nas amostras sem ruido é 1, enquanto para os
videos ruidosos ela equivale a pontuagao obtida sem aplicacao de filtragem. Na selecao de
uma técnica tnica, é possivel observar na Tabela 17 as maiores pontuacoes globais para
o VBM3D, seguido do NLM, filtro de mediana, anisotropico, Gaussiano e bilateral, onde
os dois dltimos com os menores resultados nao foram atribuidos a nenhuma instancia
na relagao de técnicas de referéncia. Pode ser constatado que na média geral, o filtro de
mediana obteve um resultado superior ao filtro anisotrépico devido a eficiéncia no caso

do ruido impulsivo.

Nas selecoes considerando a classe real de ruido é obtida a pontuacao maxima para
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a classe “sem ruido”, além de um aumento consideravel nas pontuac¢oes com aproximacao
dos maiores resultados possiveis pela selecao de referéncia denotada por S(Cy, o), em
comparacao as selegoes realizadas com a deteccao de ruido pela SVM que é sujeita a
erros de classificagao. Com a variacao do estimador do nivel de ruido, pode-se constatar
que as pontuagoes obtidas seguem uma proporc¢ao similar a observada nos resultados de
estimagao da secao 5.3. A estimagao pelo método com PCA e DCT resultaram em uma
redugao de ruido Gaussiano ligeiramente mais eficaz pela métrica VQM, visto que para
esse tipo de ruido elas também apresentam uma maior correlagdo com o nivel real de ruido.
Para o ruido impulsivo e speckle, a redugao de ruido com estimagao pelo GBoost obteve a
pontuacao mais alta, resultando também em um melhor resultado geral em comparacao

aos outros métodos de estimacao.

Apesar dos erros de selecao da técnica observados na Tabela 12, as pontuagoes
resultantes da restauragdo na Tabela 17 com a deteccao e estimacao de ruido possuem
uma diferenca menor que 0.01 em relagdo a selecao de referéncia, ao mesmo tempo em
que a diferenca para a filtragem sem selecao da técnica é substancial, como evidenciado
no grafico da Figura 20. Assim, os resultados indicam que enquanto os modelos podem
estimar um tipo e nivel de ruido distintos e selecionar uma técnica ou parametro de filtra-
gem diferentes da referéncia, o erro nao possui o mesmo peso que uma selecao “aleatoria”,

pois a pontuacgao pela selecao resultante é relativamente mais proxima da referéncia.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A aquisicao de videos é suscetivel a diferentes tipos de ruidos que resultam na
degradacao de sua qualidade. Diversos trabalhos na area de remocao de ruido consideram
uma generalizagdo para o modelo do ruido aditivo Gaussiano, apesar da predominancia
de outros tipos de ruido em aplicagoes reais como o ruido impulsivo e o multiplicativo.
Considerando estes modelos distintos de ruido, o trabalho avaliou 6 técnicas de filtragem
em 12 bases de dados de videos utilizando a métrica de qualidade VQM, uma métrica
especifica para videos que possui alta correlacao com a avaliacdo humana. Os experimentos
mostraram variagdes nas respostas de filtragem conforme o tipo e nivel de ruido presente
nos videos, indicando a necessidade de analise do ruido a fim de adaptar a técnica de

remocao de acordo com as caracteristicas do ruido.

A partir disso, foi desenvolvido um detector e um estimador com modelos de apren-
dizado supervisionado, visando determinar o tipo e a quantidade de ruido incluindo a sua
auséncia, sem nenhuma informacao prévia do video alvo. Foi empregada uma abordagem
de fusao dos atributos extraidos apés a filtragem do video, uma estratégia que aumentou
consideravelmente a acuracia geral da deteccdo para 96.45% com a maquina de vetor de
suporte, enquanto o modelo com GBoost obteve a melhor regressao na estimacgao do nivel
de ruido com uma correlacao de 94.98%. Nenhum dos modelos requer a existéncia de
regides homogéneas no video e apresentam maior desempenho em niveis mais altos de

ruido, em contraste a outras propostas da literatura.

De forma a validar o detector e estimador desenvolvidos, foi feita a selecao da
técnica de reducao de ruido com base nas maiores pontuagoes pela métrica VQM obtidas
para cada tipo e nivel de ruido, resultando na selecao correta da técnica de filtragem em
93.25% dos casos, enquanto a pontuacao geral obtida com a reducao de ruido selecionada
foi bastante proxima da selecao de referéncia e consideravelmente maior que na restauracao
com apenas uma das técnicas mais eficientes como a NLM ou VBM3D. Na comparacao
da estimacao pelo modelo do GBoost em relagao a outros estimadores com PCA e DCT, a
proposta obteve resultados comparaveis mas nao superiores para o ruido Gaussiano, sendo
mais eficaz nos tipos impulsivo e multiplicativo e obtendo melhores resultados gerais na

selecao das técnicas e na filtragem resultante pela métrica VQM.

As possibilidades de trabalhos futuros incluem a consideracao de novas técnicas de
restauracao e de outras distribuigoes de ruido para aprimorar a capacidade e generalizacao
do sistema adaptativo, levando em conta o aumento da complexidade na classificacdo com

um numero elevado de classes.
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