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RESUMO

Avaliacdo da qualidade da imagem é a medicdo de um atributo (propriedades ou
caracteristicas) de uma determinada imagem. Esta é utilizada em diversas aplicacdes na area
de processamento de imagens. A qualidade da imagem pode ser avaliada por duas
metodologias distintas, forma subjetiva ou objetiva. O método objetivo quantifica a qualidade
da imagem de forma automatica, havendo ou ndo a imagem ideal de referéncia. O método
subjetivo faz uso da opinido de um observador, sendo este um método mais caro. Este artigo
apresenta uma revisao de métodos objetivos sem referéncia da avaliacdo da qualidade de
imagem. Foram abordadas as principais caracteristicas dos algoritmos de evolucdo, neural e
de Ruidos e Borramento, todos sem a utilizacdo de uma imagem como referéncia. Baseando-
se nos resultados satisfatorios apresentados, o estudo e comparacdo destas métricas podem ser
aprofundados de forma préatica em futuros trabalhos.

Palavras-chave: Avaliacdo da Qualidade de Imagem (AQI). Método objetivo. Método sem
referéncia. Algoritmo evolutivo. Algoritmo neural. Borramento e ruido.

STUDIES OF METHODS FOR BLIND IMAGE QUALITY ASSESSMENT
ABSTRACT

Image Quality Evaluation is the measurement of an attribute (properties or characteristics) of
a given image. It is used in several applications in the field of image processing. The quality
of the image can be evaluated in two different methods: subjective and objective. The
objective method quantifies the image quality automatically, with or without the ideal image
reference. The subjective method uses the opinion of an observer; however, it is more
expensive. This paper presents a review of the objective method with no reference of the
image quality evaluation. The survey covered the main features of evolutionary, neural and
Noise and Blurring algorithms. All of them had no use of an image as reference. Based on the
satisfactory results presented, the study and the comparison of these metrics may undergo a
more practical approach in future works.
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1 INTRODUCAO

A qualidade de uma imagem é talvez o fator mais importante em suas mais diversas
aplicacdes e finalidades. Ela pode ser afetada pela perda de caracteristicas resultantes de
processos como: compactagdo, compartilhamento e armazenamento.

A avaliagdo da qualidade de uma imagem se divide, primeiramente, em duas classes
maiores, quais sejam: a avaliacdo subjetiva e a avaliacdo objetiva. No método subjetivo, a
avaliacdo da qualidade é realizada, propriamente, por um ou mais observadores. O ser
humano é especialista na avaliagdo da qualidade de imagens, conseguindo, por exemplo,
perceber pequenas variagdes de contraste e foco, e assim, avaliar se uma imagem é boa ou
ruim. Tal abordagem apresenta resultados confiaveis, porém sua aplicacdo préatica € limitada.
Por exemplo, uma das principais aplicacGes envolvendo o uso de métricas de qualidade de
imagem esta diretamente relacionada a sistemas automaticos de restauracdo de imagens. Em
tais situacdes, faz-se necessario obter algum dado objetivo que indique a qualidade da
imagem (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Métodos objetivos medem a qualidade da imagem automaticamente, produzindo um
dado numérico que quantifica a qualidade de uma ou mais caracteristicas especificas da
imagem. Uma métrica objetiva pode ser considerada satisfatoria quando produz os mesmos
resultados que um método subjetivo, dadas as mesmas circunstancias relacionadas a imagem.

O principal objetivo deste artigo € mostrar alguns métodos objetivos sem referéncia de
avaliacdo de imagens j& existentes, trazendo uma breve explicacdo do funcionamento das
mesmas e os resultados obtidos em cada uma. Foi construida, também, uma taxonomia
mostrando como podem ser subdivididos os métodos de avaliagdo, com foco nas métricas sem

referéncia.

2 METRICAS OBJETIVAS
As métricas objetivas, com base na disponibilidade da imagem ideal, podem ser

classificadas em full-reference (FR), reduced-reference (RF) e no-reference (NR). Neste

trabalho, enfatizamos as métricas sem referéncia (NR), sendo que a qualidade das imagens €é

ForSci.: r. cient. IFMG campus Formiga, Formiga, v. 1, n. 1, p. 64-73, jul./dez. 2013.



BARROS, W. F. et al. Estudos de métodos para avaliagdo cega de qualidade de imagens 66

mensurada entre um intervalo fechado de valores [0..1], onde 0 é ruim e 1 é 6timo (THUNG;
RAVEENDRAN, 2009).

A abordagem conhecida como full-reference, avalia a qualidade de certa imagem
utilizando outra imagem como referéncia, leia-se, a imagem original. Este método € o mais
comum, poréem nem sempre € o ideal. O principal problema das métricas de full-reference é
gque em muitos casos ndo ha uma imagem original a ser utilizada como referéncia. Uma das
métricas mais conhecidas da avaliacdo com imagem de referéncia é a Peak Signal-to-Noise
Ratio (PSNR) (DIMAURO, 2012). Este tipo de avaliacdo quantifica a melhoria da imagem
restaurada em relacdo a imagem original, sendo que os valores positivos indicam uma
melhoria na imagem, os valores negativos indicam uma deterioracdo e os valores nulos
indicam que ndo houve modificacdo na imagem.

A abordagem com referéncia reduzida ou reduced-reference, avalia a imagem
deteriorada e compara os resultados com algumas caracteristicas da imagem original.

Os métodos que ndo utilizam nenhuma referéncia, conhecidos como “no-reference” ou
“blind assessment”, utilizam algoritmos que retornam indices de fator de qualidade. Estes
indices correspondem a caracteristicas mensuraveis da imagem (contraste, integridade das
bordas, alcance de borramento e nivel de ruido), ao contrario das que retornam resultados
comparativos onde se tem uma imagem de referéncia. Comparado aos outros dois métodos,
este Gltimo é o menos abordado, por ser mais complexo. As métricas que ndo utilizam
referéncia produzem os resultados esperados, mas esses resultados devem ser analisados,
como, por exemplo, medindo a presenca de ruido na imagem. A presenca de ruido em uma
imagem nem sempre indica que a mesma estd ruim. As métricas sem referéncia medem
apenas a quantidade do ruido, necessitando de um meio para dizer se essa quantidade é
prejudicial a qualidade ou ndo.

As métricas sem referéncia se dividem em diversas pequenas areas, sendo que cada
uma delas se especializa em um método diferente para fazer a avaliacdo da qualidade da
imagem.

A seguir, apresentamos a classificacdo proposta para as métricas objetivas abordadas

neste trabalho.
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Avaliagdo Objetiva
da Qualidade de
Imagem

Com Sem Referéncia
Referéncia Referéncia Reduzida

Borramento e Redes Neurais Algoritmos
Ruido Evoluciondrios

Figura 1 - Taxonomia da Avaliagdo objetiva da qualidade da imagem, baseada no resultado do estudo.
Fonte: Autor

2.1  Algoritmos evolucionarios

Sdo algoritmos muito utilizados em métodos de busca e otimizacdo, os quais sdo
inspirados na evolugdo biologica. Os dados de entrada sdo chamados de “cromossomos” € a
cada geracdo sdo escolhidos os melhores resultados para serem usados em uma geracdo
posterior.

O método de méaquina classificadora utiliza algoritmos evolucionarios para obter uma
boa aproximacdo da imagem 6tima (SURESH, 2009).

O algoritmo evolucionario funciona da seguinte forma: é organizado em iteracfes
(geracdes). Na maioria dos casos, em cada geracdo, um conjunto de candidatos a solucéo
(populagdo) é usado para gerar um conjunto novo de solugdes melhores, usando operacoes
evolucionérias especificas como selecdo, cruzamento e mutacdo. Este novo conjunto de
candidatos a solucdo substitui (parcialmente ou totalmente) a geracédo anterior.

Primeiramente, sdo extraidas caracteristicas da imagem, como mostrado na figura 2.

Obtengdo do mapa
de bordas
horizintais/verticais

Ot_»tm;éo da Obtengdo da
mascara de imagem balanceada Obtengio do perfil Comypnitar as
atividade do fundo de bordas Horizontal Vertical medidas dos blocos

Vetor de
—™Recursos

Imagem

Obtencio do peso
da lumindnciado ||
fundo

Figura 2 - Visdo geral da fase de extracdo da caracteristica da imagem
Fonte: Adaptado de Suresh (2009)
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Os valores iniciais do algoritmo evolucionario séo valores aleatdrios. O objetivo deste
algoritmo é relacionar estes valores aleatorios com as amostras extraidas para se obter um
resultado o mais préximo do mean opinion score (MOS) (GEORGE, 2013), que € o resultado
de métodos subjetivos. Ja o algoritmo evolucionario é utilizado para encontrar esta relagéo.

O algoritmo utiliza operadores genéticos, os quais sdo operadores de selecdo,
avaliacdo, mutagéo e cruzamento.

Os passos utilizados no algoritmo evolucionario estdo descritos abaixo:

Cria uma populacdo aleatoria.
Calcula a aptiddo destes valores.
Seleciona os pais para 0s operadores genéticos.

Gera uma nova populacao utilizando os operadores genéticos.

o ~ w0 e

Se os critérios de parada séo satisfeitos, entdo para. Se ndo, volta ao passo 2.

Os parametros do algoritmo sdo: o tamanho da populagédo (tp), a probabilidade de
selecdo (ps), a probabilidade de cruzamento (pc) e a probabilidade de mutacdo (pm). O
critério de parada M é o numero méaximo de geracdes.

Os parametros utilizados no algoritmo evolucionario da maquina classificadora foram:
tp = 30, ps = 0.08, pc = 0.6,pm = 0.05 e 0 nimero maximo de geragdes é 500. Estes valores
foram selecionados pela tentativa e erro.

Em experimentos que utilizaram o0s parametros acima, obteve-se um resultado
significativo, sendo que foram executados 50 testes com diferentes tipos de imagens. O
algoritmo obteve um resultado de 0.923 onde O é ruim e 1 é 6timo. Comparando com 0
resultado de 0.927 da métrica com referéncia structural similarity image quality metric

(SSIM), ambos sdo proximos de um, portanto emulando muito bem o MOS.

2.2  Algoritmos Neurais

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo
matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento atraves da experiéncia (CARDON; MULLER, 1994).

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de aprender em seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito através de um processo iterativo

de ajustes aplicado a seus pesos, qual seja: o treinamento.
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O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solucdo generalizada para uma
classe de problemas.

O método sem referencia (NR) de aprendizado sequencial para o cultivo e poda rede
de funcdo de base radial (GAP-RBF) (VENKATESH BABU, 2007), € utilizado para avaliar a
qualidade das imagens codificadas por JPEG.

Este método, em sua primeira parte, leva em consideracao fatores de sensibilidade do
sistema visual humano, como: amplitude de borda, comprimento de borda, atividade e
luminéancia do fundo. A partir da imagem de teste se obtém os valores destas caracteristicas.

Uma vez que a qualidade da imagem é um fenémeno subjetivo, o observador humano
desempenha um papel importante na qualidade da imagem testando a métrica. A prova
subjetiva designa a opinido de um espectador (opinion score) em uma determinada imagem
com base em como ela é percebida. O mean opinion score MOS ¢ a pontuacdo média da
opinido sobre todos os assuntos. O objetivo de qualquer métrica de qualidade é prever a
qualidade tdo perto quanto possivel do MOS.

Portanto, o objetivo aqui é encontrar a relacdo funcional entre as caracteristicas HVS
extraidos e MOS para quantificar a qualidade de imagem. Para calcular a relacdo
desconhecida, a rede de GAP-RBF ¢ usada. Este algoritmo de aprendizagem sequencial é
melhor do que os algoritmos de aprendizagem, pois ndo necessita de reciclagem sempre que

novas observacoes sdo recebidas.

Imzgens | . | Recursos
HEV

Entrada (U)

GAPRBF

Figura 3 - Visdo geral do algoritmo de estimativa de qualidade de imagem proposto
Fonte: Adaptado de Venkatesh Babu (2007)

Onde . é 0 peso de cada conexdo que interliga os neurénios de entrada e saida.
Neste algoritmo, os critérios para o cultivo / poda de neur6nios escondidos sdo

baseados na importancia dos neurbnios para a saida da rede. O algoritmo apenas atualiza os
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pardmetros do neurbnio mais proximo para minimizar o erro de aproximacgdo. Assim, este
método é econdmico computacionalmente e em requisitos de memoria.

Apos testes serem feitos com diversos tipos de imagens, o algoritmo produz um
resultado de 0.9564, sendo que 0 é ruim e 1 é 6timo. Por obter o valor mais proximo de um,

este resultado é considerado satisfatorio.
2.3 Borramento e ruido

Borramento e ruido sdo duas caracteristicas basicas de uma imagem, cuja quantidade
afeta diretamente sua qualidade. O borramento, em especial, pode ter varias causas, como a
compressdo de uma imagem, a falta de foco ou mesmo em um processo para reducdo do
ruido. Por sua vez, o ruido pode ser causado durante a obtencdo da imagem, dependendo do
modo como a luz percorre na sua formacgao.

Choi, Jung e Cheon apresentam um método de avaliacdo cega, baseado na quantidade
de borramento e ruido contidos em uma imagem. Neste método, se assume que 0 borramento
e o ruido sdo os principais fatores do decaimento da qualidade de uma imagem. A figura 4 €
um diagrama apresentando a métrica. A ideia do método é medir tanto o borramento quando o
ruido separados, e a partir dessa mediacdo, analisar os resultados em conjunto.

Imagem
de teste

Deteccio de
borramento

Detecgio de
ruido

:

Detecco de borda

I

Detecgio de
borramento nas
bordas encontradas

l

Agplicar filtro de

meédia
:

Detecgio das bordas
na imagem filtrada

h

l

1. Media do borramento
2. Razio do borramento

bordas

Detecgio de ruido na drea sem

l

1. Média do ruide
2. Raz3o do ruide

]

r
Combinacio dos recursos:
métrica = 1 - (pl * Borramentomsdia + p2 * Borramentorazac +

o3 * Ruidomedia + p4 * Rlﬁd(}ra.zaﬂ)

Figura 4 - Diagrama do modelo proposto
Fonte: Adaptado de Choi, Jung e Jeon (2009).
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No caso do borramento, sdo duas etapas de analise. Primeiro, ocorre a detec¢do das
bordas da imagem. Depois, a analise do borramento nessas bordas. Essa anélise ¢ feita a partir
da diferenca de intensidade entre o pixel atual e a média da intensidade de seus pixels
vizinhos. Seré considerado que ha borramento na imagem se essa diferenca for muito baixa
(CHOI; JUNG, CHEON, 2009).

J& o ruido, também precisa da detec¢do das bordas, porém primeiro é aplicado um
filtro para retirar todo o ruido da imagem e entdo detectar as bordas. Esse processo se faz
necessario porque o ruido pode afetar a detec¢do de bordas. Apos a deteccdo, o ruido serd
encontrado nas areas em que ndo sdo de bordas na imagem que esta sendo testada.

Cada um desses processos resulta em dois valores: a média e a razao do borramento e
do ruido. A métrica, enfim, propde uma equacdo linear, que tem um gasto computacional

significativamente baixo.

métrica =1 - (P1 * Borramentomggio + P2 * Borramentoyazz, + P3 * Ruidomgqio + P4

* Ruidorazao)

P1, P2, P3 e P4 séo os pesos de cada dado. ApGs exaustivos testes, os parametros
foram otimizados para P1 = 1, P2 = 0.95, P3 = 0.3 e P4 = 0.75. Esses pesos mostram que 0
borramento tem um efeito maior na percepg¢éo da qualidade da imagem.

Os resultados encontrados por Choi, Jung e Jeon foram considerados satisfatorios
pelos autores, tendo a métrica se destacado como um meio satisfatério de avaliacdo cega,

guando comparada ao método PSNR.

2.3.1 Nivel de detalhe

Um outro método que parte dessas caracteristicas da imagem e foi bastante endossado
por seus autores, Dosselmann e Yang, como sendo muito eficiente, é a avaliagdo de imagens
por seu nivel de detalhe. Nivel de detalhe é a medida da variagéo dos pixels em uma imagem.
Se esse valor varia bastante, a imagem tem uma alta quantidade de detalhes. O contrario é
observado quando o valor tem variacbes baixas. Esse método leva em consideracdo a
compressdo da imagem, além do borramento e ruido (DOSSELMANN; YANG, 2011).

Como a variagdo ndo é constante sobre a imagem, avalia-se a imagem por partes. A

divisdo da imagem se da por varias regides ou blocos de forma retangular. Sdo apresentados
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diferentes métodos para medir o nivel de detalhe em cada um desses blocos da imagem e
também métodos que avaliam cada uma das caracteristicas citadas pelos autores. Assim, é
possivel obter a quantidade de borramento, ruido e compressdo dos blocos e seu efeito no

nivel de detalhe.

3 CONCLUSAO

Apesar de existirem diferentes formas de uma imagem perder qualidade, existem
também, diferentes formas de avaliar a mesma. De maneira geral, estes métodos de avaliagdo
baseiam-se no método mais basico, que € a avaliacdo subjetiva. A avaliacdo também se d4,
normalmente, através da comparacdo da imagem cuja qualidade se quer determinar com
outra, com a qualidade j& avaliada.

Neste artigo, porém, foram coletadas e apresentadas outras métricas, cujo estudo ndo é
tdo aprofundado quanto ao das anteriormente mencionadas. Essas sdo métricas objetivas, mas
gue ndo utilizam uma imagem para comparacdo. Cada uma foi apresentada com uma breve
explicacdo de como funciona. Ao fim, pode-se perceber que a avaliagdo objetiva sem
referéncia € uma area ainda em expansdo, contendo, ainda, diferentes areas menores, que
representam cada método de avaliacao.

Todas as métricas apresentadas neste artigo tiveram um resultado satisfatorio. O
objetivo de conhecer e explicitar métricas de avaliacdo cega foi atingido. O foco, a partir de
entdo, serd na aplicacdo e comparacdo dos resultados destas e possivelmente de outras

métricas, dadas as mesmas circunstancias.
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