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Resumo

Este trabalho aborda o problema dos efeitos causados pela interacdao dos
raios de luz com as particulas de um meio participativo em imagens épticas digi-
tais. A abordagem adotada utiliza uma rede neural que recebe uma imagem com
influéncia do meio e é treinada para produzir uma imagem correspondente sem esta
influéncia. Para que o modelo resultante seja capaz de realizar esta tarefa preser-
vando as estruturas da imagem de entrada, é proposta a utilizagdo do guided filter
como parte da rede.

O conjunto de dados utilizado no treinamento é composto por imagens in-
ternas com degradacao simulada através de um modelo simplificado de formacao da
imagem. Entretanto, a rede adotada nao utiliza explicitamente este modelo, permi-
tindo que simulagoes menos simplificadas sejam utilizadas futuramente sem que a
rede precise ser alterada.

Os resultados obtidos através desta abordagem sao avaliados em relacio ao
estado-da-arte de forma qualitativa, utilizando imagens externas reais, e de forma
quantitativa, utilizando o dataset D-Hazy. De acordo com a andlise quantitativa,
os resultados obtidos alcangaram o segundo lugar neste dataset para a porcao de
imagens derivadas do Middlebury dataset.

Palavras-chaves: Processamento de Imagens; Deep Learning; Aprendizado de Ma-
quina; Dehazing



Abstract

This work addresses the problem of the effects caused by the interaction
between particles and light rays in a participatory medium in digital optical images.
Our approach uses a neural network that receives an image with midium influence
and is trained to produce a corresponding image without this effects. In order to
allow the resulting model to perform this task while preserving the input image
structures, we propose the guided filter use as part of the network.

Our dataset is composed by indoor images with simulated degradation
through a simplified model of image formation. However, the network does not
explicitely use this model, allowing more complex simulations to be used in the
future without requiring any network change.

The results obtained through this approach are qualitatively compared to
state-of-the-art, using real outdoor images, and quantitatively using the D-Hazy
dataset. According to the quantitative analysis, the obtained results reached the
second place in this dataset for the images derived from the Middlebury dataset.

Key-words: Image Processing; Deep Learning; Machine Learning; Dehazing
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1 Introducao

Imagens capturadas em um ambientes externo frequentemente sofrem a influéncia
de particulas suspensas no ar. Estas particulas interagem com os raios de luz e causam
espalhamento e absor¢ao. Mesmo em dias ensolarados e com pouca influéncia de particulas
em suspensao, pode-se observar que objetos mais distantes tendem a ser percebidos como
mais esbranquicados e com pouco contraste. Em dias de névoa, estes efeitos podem reduzir

a visibilidade de forma dréstica.

Ao adquirir imagens em ambientes subaquaticos, obtém-se efeitos bastante seme-
lhantes. Porém, diferente da névoa, a agua absorve determinados comprimentos de onda
mais do que outros. Mais especificamente, em regides com pouca matéria organica e se-
dimentos dissolvidos na agua, o vermelho é mais absorvido, seguido pelo verde, fazendo
entao com que a cor azul predomine. Em regides com muita concentracao de plancton, o
azul pode ser bastante absorvido pela matéria organica, e com isso os raios de luz com
comprimento de onda préximos ao verde acabam sendo os menos absorvidos (ANCUTI
et al., 2017).

Neste trabalho, os efeitos causados por essas interacoes da luz com o meio no qual
ela se propaga serao denominados turbidez, visto que este ¢ o nome de uma propriedade
fisica dos fluidos, que se traduz na dificuldade da passagem da luz devido a presenca de
materiais em suspensao. Portanto, o termo da lingua portuguesa que mais se aproxima

dos efeitos aqui tratados.

O problema abordado neste trabalho é o da remogdo da turbidez em imagens
adquiridas em meios participativos utilizando apenas as informacoes presentes na imagem.
Um meio ¢ participativo se as particulas presentes nele interagem com a luz, este trabalho
tem como foco a dgua e a névoa. Para tratar esse problema optou-se pelo uso de técnicas de
deep learning. Esta escolha foi baseada no bom desempenho destas técnicas em diversas
tarefas de processamento de imagens (LEDIG et al., 2016; CHEN et al., 2016). Deep
learning é um ramo de aprendizado de maquina baseado em modelos compostos por
muitas camadas de processamento, que realizam transformacoes nao lineares sobre os

dados. Neste contexto, uma rede neural é uma composicao destas camadas.

Devido a natureza dos efeitos causados por meios participativos, adquirir um con-
junto de dados com pares de imagens da mesma cena, sob as mesmas condigoes de ilu-
minacao, angulo de camera e onde uma das imagens tenha sido capturada com um meio
participativo e outra sem ele é extremamente dificil. Por esta razao decidiu-se treinar
a rede neural utilizando um conjunto de dados simulados. A Figura 1 apresenta uma

ilustragdo da metodologia adotada. Nesta metodologia, sao utilizadas imagens coloridas
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Figura 1: Representagdo da metodologia utilizada para o treinamento da rede. O simu-
lador recebe como entrada uma imagem colorida e seu respectivo mapa de profundidade
(distancia de cada pixel a cena). Como saida o simulador gera uma imagem com turbidez.
A imagem produzida pelo simulador é a entrada da rede neural, que tem o objetivo de
gerar uma imagem préxima a imagem de referéncia (entrada do simulador). A funcao de
erro tem o papel de receber a imagem de referéncia e a saida da rede e por meio de algum
critério definir o quao distintas elas sao.

capturadas em ambientes internos e a distancia de cada pixel a cena para produzir uma
imagem com turbidez simulada. A imagem turva é entao utilizada como entrada de uma

rede neural treinada para produzir uma captura desta mesma cena sem turbidez.

1.1 Motivacao

Os efeitos causados por meios participativos no processo de formagao de imagens
dificultam uma série de tarefas dependentes de visdao. Sejam tarefas que envolvam visao
computacional, como segmentacdo (CHEN et al., 2016) e classificagdo (SZEGEDY et al.,
2016), ou desempenhadas por um operador humano, como dirigir em condigbes de nevoeiro
ou em operagdes envolvendo Remotely Operated Vehicle - Veiculo Operado Remotamente
(ROV).

A presenca de névoa pode ocasionar transtornos referentes ao transito de veiculos
terrestres, aeronaves e embarcagoes. Sua presenca pode causar drastica diminui¢ao na
seguranca e por vezes impossibilita a operagao em portos e aeroportos, o que representa

perdas econdémicas.

Ambientes como oceanos e mares sao interessantes para exploragao, pois possuem
grande extensao, biodiversidade e variedade de minerais. Entretanto, sua exploragao ainda
envolve uma série de desafios, dentre eles o impacto decorrente da dificuldade de percepcao
utilizando sensores 6pticos em uma série de tarefas (CODEVILLA et al., 2015).

Neste contexto, a obtencao de imagens com menor influéncia do meio através de
um método de restauragao assume relevancia e valor econémico. Seja como uma etapa de
pré-processamento para algoritmos de visao computacional que desprezam a influéncia do
meio ou até mesmo para que um especialista humano possa examinar essas imagens de

uma forma mais eficiente.
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Explorando o aumento de visibilidade em imagens degradadas por névoa, tempes-
tade de areia e smog industrial, veiculos terrestres podem passar a trafegar com mais segu-
rancga nas estradas mesmo sob estas condigoes desfavoraveis (ROSENBLUM; GOTHARD,
2000; TAREL; HAUTIERE, 2009). Trens e portos podem também ser beneficiados, ja que
a visibilidade é importante para garantir a seguranca de trabalhadores e passageiros. Além
disso, a obtencao de imagens com menos turbidez em ambientes subaquaticos aumenta
a seguranca em operagoes com ROVs, possibilitando que o rob6é mantenha uma distan-
cia maior do objeto observado, reduzindo o risco de uma colisao (JASIOBEDZKI et al.,
2008).

Uma série de trabalhos vem sendo realizados a fim de tratar imagens degradadas
por meios participativos. Eles normalmente sao classificados de acordo com sua abordagem

como métodos de realce e restauracao.

Métodos de realce tem como objetivo melhorar a qualidade da imagem. Seja a
melhora da qualidade subjetiva (visual) ou através de alguma métrica, como contraste,
por exemplo. Nestes métodos, o modelo fisico do fenémeno de propagacao da luz nao é
necessario. Exemplos de métodos de realce sao (BAZEILLE et al., 2006; ANCUTT et al.,
2012; HUMMEL, 1977).

Métodos de restauracao se concentram em resolver a equagao do fenémeno de pro-
pagacao da luz, a fim de recuperar a imagem sem a influéncia do meio. Dada a dificuldade
em estimar os parametros da equacao do meio, diversos modelos mais simplificados sao
utilizados. Sao considerados métodos de restauragdo (SCHECHNER; KARPEL, 2005;
FATTAL, 2008; GALDRAN et al., 2015; HE; SUN; TANG, 2011; CAI et al., 2016a; CAI
et al., 2016b; BERMAN; TREIBITZ; AVIDAN, 2016), entre outros.

Abordagens recentes que utilizam aprendizado de méquina podem também ser
classificadas como métodos de restauracao. Estes utilizam as técnicas de aprendizado de
maquina para extrair informagoes que sao posteriormente utilizadas no modelo fisico do
fendmeno, como por exemplo em Cai et al. (2016a), Cai et al. (2016b) e Li et al. (2017).

A solugao aqui proposta nao procura explicitamente resolver a equagao do feno-
meno. Ao invés disso, uma rede neural é treinada para a partir de uma imagem com tur-
bidez produzir uma saida correspondente sem a degradacao. No entanto, esta abordagem
se baseia no modelo fisico para gerar as imagens usadas durante a etapa de treinamento,
apresentando-se como uma abordagem hibrida entre realce e restauracao. Este método,
além de permitir simulacoes mais complexas e realistas que as utilizadas pelos métodos
restauracao, se beneficia de melhorias na simulacdo sem que a estrutura da rede precise

ser modificada.
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Vale ressaltar que um desafio relacionado ao problema de remocao da turbidez
estd ligado a variacao espacial na intensidade do fenémeno. A utilizacao de redes neurais,
sem considerar esta variagao espacial, pode causar a perda de estruturas da imagem. Com
isso, é interessante a utilizacao de mecanismos capazes de manter ou recuperar estruturas

perdidas ao longo da rede.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver uma metodologia que utilize redes
neurais profundas para reconstrucao de imagens degradadas por meios participativos, que
leve em consideragao a dificuldade de manter as estruturas presentes na imagem apés o
processamento. Para tal o trabalho apresenta os seguintes objetivos especificos:

e Estudar o fenomeno de propagacao da luz em meios participativos;
e Fazer uma revisao dos métodos presentes no estado-da-arte;

e Criar um conjunto de dados simulados para treinar a rede neural;

e Definir uma estrutura de rede capaz de realizar as operagoes necessarias para trans-

formar a imagem degrada em sua versao sem influéncia do meio;
e Avaliar o uso de diferentes fungoes de erro durante o treinamento;

e Fazer a andlise quantitativa do método em relacao ao estado-da-arte usando imagens

sintéticas.

e Fazer a analise comparativa do método em relacao ao estado-da-arte de forma qua-

litativa usando imagens reais;

1.3 Organizacao do texto

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

e O Capitulo 2 introduz a fundamentacao tedrica acerca do problema abordado nesta

dissertacao e uma breve apresentacao dos trabalhos relacionados;

e O Capitulo 3 apresenta a descricao da abordagem utilizada no desenvolvimento
deste trabalho;
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e O Capitulo 4 apresenta o impacto de algumas decisoes tomadas em ralacao a es-
trutura da rede, um comparativo entre diferentes fun¢oes de erro na metodologia
proposta e os resultados obtidos pelo método proposto em comparagao ao estado-

da-arte;

e O Capitulo 5 traz as consideragoes finais e sugestoes de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo serao apresentados conceitos importantes para o entendimento do
problema abordado e das decisoes tomadas durante o desenvolvimento do presente tra-
balho. A Secao 2.1 traz a modelagem dos efeitos observados nas imagens capturadas em
meios participativos. Esta modelagem além de ser utilizada na simulacao dos dados para
o treinamento da rede proposta neste trabalho, é fundamental para uma série de méto-
dos que procuram reduzir a turbidez em imagens. A Secdo 2.2 apresenta as abordagens

adotadas por métodos que tem o objetivo de reduzir a turbidez em imagens épticas.

2.1 Modelo de formacao de imagens opticas em Meios Participa-

tivos

Quando um raio de luz se propaga através de um meio participativo, ele pode
interagir com as particulas em suspensao. As formas de interagdo mais significativas sao o
espalhamento e a absorcao, ilustrados na Figura 2. A absor¢ao e o espalhamento causam
uma perda de informacao visual. A parcela perdida representa uma limitacao fisica para

a recuperacao do sinal, pois este nao alcanca seu destino.

o © 0

Espalhamento

O
O 0O o O

Absorgao

Figura 2: Representacao das principais interacoes dos raios luminosos com as particulas
em suspensao. Na absorcao o raio de luz é absorvido por uma das particulas do meio,
enquanto no espalhamento o raio de luz é desviado de sua trajetoria retilinea.

Considerando um feixe de inicialmente ny f6tons, que se propaga em um meio ho-
mogéneo com coeficientes de espalhamento e absorcao conhecidos, a perda de informacao

pode ser descrita com base na lei da Atenuagio de Lambert, Equacao 2.1 (JAFFE, 1990).

n=mnge “, (2.1)
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sendo n o nimero de fétons que chegam ao seu destino, d a distancia percorrida pelo feixe

e ¢ a soma dos coeficientes de atenuacao e de espalhamento.

O espalhamento, além de reduzir a intensidade de um feixe, também é responsavel
por injetar energia em pontos que nao deveriam recebé-la. A informacao luminosa adicio-
nada pelo espalhamento produz dois fendmenos na imagem capturada. Sao eles, Forward

Scattering e Backscattering.

No primeiro, os raios de luz vindos da cena observada sao espalhados pelo meio
em angulos pequenos fazendo com que alguns fétons atinjam pontos vizinhos ao que

atingiriam originalmente. Ele é responsavel por criar um borramento na imagem formada.

No segundo, raios de luz que nao sao provenientes da cena observada sao desviados
por particulas do meio, para o plano da imagem criando uma espécie de véu que cobre a

imagem resultante.

O modelo de formacao da imagens em meios participativos pode ser descrito por
McGlamery (1980) e Jaffe (1990). Neste, a irradidncia em cada pixel da imagem capturada
pode ser descrita pela soma de trés componentes (Equacao 2.2), conforme ilustrado na

Figura 3.

Er = Ed+Ef+Ebs, (22)

onde Fr ¢ a irradiagao total em um pixel, £; é a componente direta, £y ¢ a componente

que representa o forward scattering e Ey, € a componente que compreende o backscattering.

Figura 3: Representacao das trés componentes do processo de formacao de imagem em
meios participativos: Componente Direta, Forward Scattering e Backscattering. Na cena
representada, o observador (olho) e o objeto (cubo verde) estdo imersos em um meio
participativo (retdngulo azul).
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Schechner e Karpel (2005) mostram que nos meios participativos considerados
neste trabalho, o principal fator que causa perda de contraste e visibilidade é o backscat-
tering, e que a componente forward scattering pode ser desconsiderada, pois seu efeito é

pouco expressivo na imagem resultante.

Na componente direta, ilustrada na Figura 4, a luz produzida pela fonte de ilu-
minacao segue em todas as dire¢oes e portanto a luz se propaga no meio reduzindo sua
irradiancia de acordo com a area da esfera centrada no ponto onde se encontra a fonte de

iluminacao. Assim, a diminuicao se da com o quadrado da distancia até a fonte luminosa.

Figura 4: Trajetéria dos raios que compdem a componente direta, partindo da fonte de
luz até o observador. Nesta ilustracdo 6 e ¢ sdao os angulos que indicam a direcao que
o raio de luz foi emitido pela fonte de iluminacao, v é o angulo entre o raio de luz e a
superficie da cena, R, é a distdncia entre um ponto da cena e o observador (olho) e R, a
distancia entre este mesmo ponto e a fonte de iluminagao.

Como citado anteriormente a luz sofre a atenuacao do meio descrita pela lei da
Atenuacao de Lambert, Equacgao 2.1, e com isso ocorre a perda de informacao luminosa
antes mesmo de os raios incidirem na cena. O processo da fonte até a cena é modelado

pela Equacao 2.3:

—cRs

R? "’

S

Ey(a/,y) = BP(6,¢)cosy (2.3)
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onde Fy(2',y') é a irradidncia que chega a cena no ponto descrito pelas coordenadas z’ e
y', cuja distancia até a fonte de luz é R, e onde a superficie forma um angulo v com os

raios luminosos. BP(6, ) é a radidncia emitida pela fonte de luz nos angulos 6 e .

A Equacao 2.4, descreve a irradidncia que chega ao observador sem ser desviada,

a partir da que chega a cena.

Ey(x,y) = Er(2,y/,0, p)e” "I (2, yf), (2.4)

onde J(z/,y) é a refletdncia da superficie fotografada no ponto (z’,y') e R, é a distancia

ao observador.

Para calcular a contribuigao do backscattering, Eys, (MCGLAMERY, 1980) divide
o volume entre a cena e o observador em um grande ntimero de volumes diferenciais. A
contribuicao de cada volume é baseada em 3, que é dependente do angulo entre a camera

e a fonte de luz em relacao ao volume, como ilustrado na Figura 5.

Figura 5: Representagao da trajetéria dos raios de luz que formam o backscattering. Onde
um raio de luz incide em um volume infinitesimal AV, de comprimento AZ; e é refletido
em direcao ao observador. Nesta ilustracdo Z. é a distancia entre o volume infinitesimal
e a cena e @y ¢ a soma do angulo de incidéncia com o angulo de reflexao.

E entao, é realizado o somatoério da contribuicao dos N volumes considerados,

como mostrado na equacao Equacao 2.5, considerando FE, como a irradiancia recebida
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pelo volume que é calculada de forma semelhante a Equacao 2.3.

N
Eys(z,y) = Z eicZCB(SDbS)Es (@', 7). (2.5)

i=1
A funcao [(pps) é dependente das particulas do meio e modela a contribuigdo

luminosa de um volume a partir de um angulo .

Com o modelo descrito a cima é possivel simular os efeitos dos meios participativos
na formacdo das imagens em ambientes virtuais tridimensionais. No entanto, como o
simulador usado neste trabalho utiliza imagens RGB-D, onde a fonte de iluminagao e parte
dos objetos que compdem a cena nao sao conhecidos, este modelo precisa ser simplificado.
Estas simplificagoes também sao usadas no desenvolvimento de uma série de métodos de
restauragao de imagem(HE; SUN; TANG, 2011; FATTAL, 2014; MENG et al., 2013).

Considerando que a iluminacao é constante para todo o volume onde a luz se
propaga, o que ¢ uma aproximacao valida para grande parte dos casos de iluminacao

natural, é possivel escrever a Equagao 2.6 como:

Eq(z,y) = L(z,y)J (z,y)e ", (2.6)

onde L(x,y) é a informagao luminosa que chega a cena. Neste modelo apenas a atenuagao
do meio é considerada significativa para reducdo da informacao luminosa proveniente da

componente direta.

Faz-se necessaria também algumas simplificacdes na componente backscattering.
Essas simplificagoes foram feitas de acordo com Schechner e Karpel (2005). Nelas a dis-
tancia ¢ considerada até um limite 2z do observador e a fonte de luz ilumina os volumes da
Line of Sight - Linha de Visada (LOS), com uma diregao relativa r = (6, ¢) e intensidade

I°°%7¢¢ Com isso, a contribui¢do desta fonte de luz pode ser calculada como:

BO9)~ [ kBlon) (0, )l (27)

onde k é uma constante que dependente da distancia focal. Resolvendo a integral obtém-
se:

Sendo que A(f, ¢) representa o backscattering em uma LOS que se estende até o

infinito. A Equacao 2.9 representa este cenario:

A(07 QD) = kﬁ((pbs)jsource(a QD), (29)

Neste trabalho considera-se que o backscattering ¢ proveniente de uma tnica fonte situada

no infinito. Esta consideracao sé pode ser feita pois assume-se que a iluminac¢ao do meio é
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uniforme. Neste contexto, a integracao da Equacao 2.9 para todos os angulos resulta em

uma constante, como mostrado na Equacao 2.10:

A= /9 kB0, ). (2.10)

Por fim, o backscattering na cena é dado por:

Eps(z,y) = A(1 — e ). (2.11)

Para essa equacao, o A pode ser interpretado como a informacao luminosa que

vem do infinito. Ou seja, informagao luminosa caracteristica do backscattering.

O resultado das simplificagoes resultantes, é dado por:

I(x,y) = L(z,y)J (z,y) e 0 4 A(L — em=00), (2.12)

onde J(x,y) representa a refletdncia da cena, L(z,y) representa a informagao luminosa
que chega a cena e z(z,y) a distdncia entre cada ponto da imagem e a cena.

As simplificagoes feitas sobre o modelo inicial sdo ilustradas na Figura 6. Onde

—cz(=.¥) denominado transmissdo, e 1 —

a Componente Direta é atenuada por um fator e
e~*(@¥) d4 a contribuicdo do backscattering para cada feixe que parte da cena e chega ao

observador.

Figura 6: Modelo simplificado de propagacdo da luz em meios participativos. Esta ¢é a
representacao de uma cena fotografada em um ambiente subaquatico, onde o objeto cap-
turado é iluminado pela luz que incide em um cone acima dele (ROI,) e os volumes pre-
sentes na LOS sao iluminados por um cone acima deles (ROI,). Nesta ilustracdo, tando
o observador quanto o objeto observado estdo & mesma profundidade (D) e a distancia
entre eles é Z(x).
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A Figura 6 ilustra uma cena sendo fotografada em baixo d’agua, com iluminacao
natural para uma profundidade aproximadamente constante entre o observador e a cena
observada. Sendo assim, todos objetos e particulas sdo atingidos pela mesma informacao
luminosa, ja que ela depende apenas da fonte de iluminacao e do cone acima do objeto
(ROI,), ou acima de uma particula (ROI,). Onde se justifica considerar a iluminacao

constante tanto para a cena quanto para as particulas do meio.

Para imagens com névoa, a diferenca de profundidade em que os objetos e particu-
las estao possui uma influéncia menor que na agua. Isto acontece pois a turbidez costuma
ser mais branda na névoa que na agua. Assim, pode-se considerar que a mesma luz que
ilumina a cena, também é a cor caracteristica do backscattering, ou seja, L(x,y) = A.

Logo, pode-se reescrever a Equacao 2.12 como:

I(z,y) = AJ(z,y) e @Y £ A(1 — e==@), (2.13)

-

E importante ressaltar que a Equacao 2.13 descreve o processo de formacao da
imagem para cada um dos canais de cor. Tendo cada um deles valores independentes
em suas variaveis com excegao de z(x,y), que é comum a todos eles. A Equagao 2.13 é

posteriormente utilizada no simulador descrito na Secao 3.4.

2.2 Meétodos para Reducao da Turbidez em Imagens

Uma série de trabalhos foram realizados a fim de tratar imagens degradadas por
meios participativos. Métodos que utilizam a imagem de entrada como tnica fonte de in-
formacao geralmente podem ser classificados de acordo com sua abordagem como métodos

de realce ou restauracdo.

Os métodos de realce manipulam diretamente algumas propriedades da imagem,
e.g., contraste, borramento, e cor, afim de melhorar sua aparéncia. Alguns exemplos bas-
tante difundidos desta categoria sio o CLAHE (HUMMEL, 1977) e o filtro bilateral
(TOMASI; MANDUCHLI, 1998). Fusoes dos métodos tradicionais de realce sdo mencio-
nados na literatura e apresentam resultados bastante satisfatérios, e.g., (ANCUTT et al.,
2012; ANCUTI; ANCUTI, 2013; BAZEILLE et al., 2006).

A manipulacao direta das propriedades da imagem, reduz os efeitos da turbidez
ao custo de degradar outras informacgoes. Além disso, estas abordagens nao costumam
considerar a variacao espacial que existe em algumas imagens degradadas por meios par-

ticipativos.

Métodos de restauracao se concentram em resolver a equagao que descreve a forma-
¢ao da imagem nesses meios, a fim de recuperar a imagem sem turbidez. Sao considerados
métodos de restauragao Fattal (2008), He, Sun e Tang (2011), Berman, Treibitz e Avidan
(2016), entre outros.
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A grande maioria destas abordagens buscam inferir a refletividade dos objetos
da cena através da Equacao 2.12, ou equagodes bastantes similares. Para que isso seja
possivel sao necessarias estimativas de transmissao e iluminagao. Vale mencionar que
muitos destes métodos assumem uma transmissao tnica para todos canais de cor, o que
¢é bastante problematico especialmente quando o meio participativo nao afeta todos os

canais de cor igualmente.

Os métodos de restauracao mais tradicionais assumem que imagens livres de tur-
bidez possuem algumas propriedades, cujo grau de presenca pode indicar diferentes niveis

de turbidez em cada regiao da imagem.

Fattal (2008) assumiu que ndo ha covariancia entre a refletancia da cena e a ilu-
minacao, de modo que a transmissao pode ser definida como a tnica fonte de covariancia.
No entanto, Fattal (2014) demonstrou que esta hipdtese funciona apenas para condigoes

de baixa degradacao.

Fattal (2014) prop6s um método para estimar a transmissao que usa o color line
assumption (OMER; WERMAN, 2004). Este estima transmissao, por encontrar o ponto
de intersecao entre as linhas de cor e o vetor com a orientacao da cor do meio. O resultado
disto ¢ um método um pouco mais robusto a maiores intensidades de degradacao em
relacao ao (FATTAL, 2008). Entretanto, este método depende da existéncia de janelas
da imagem que respeitem uma série de condigoes. Dentre elas estdo que (i) os pixeis
desta janela devem suportar uma linha em R3; (i) a janela nao deve ser uma borda; (i)
a refletancia deve ser positiva quando decomposta usando o seu modelo; (iv) o dngulo
da interseccao entre a linha que representa a janela e a fonte de iluminagao deve ser
suficientemente grande; (v) o ponto de intersec¢do com a fonte de iluminagdo deve ser
préximo dos pontos de interseccdo de outras janelas; (vi) a transmissdo estimada deve
estar no intervalo [0,1]; e (vii) a iluminacdo deve variar suficientemente nesta janela. A

necessidade de atender esta quantidade de promissas é uma desvantagem desta proposta.

Tarel e Hautiere (2009) usa um balanceamento de branco como preprocessamento
para que a contribuicdo atmosférica passe a ser o branco puro. Sua estimativa de con-
tribuicdo do meio é uma porcentagem da diferenca entre a média local do minimo entre
os canais da imagem e seu desvio padrao. Posteriormente, a estimativa inicial é refinada

utilizando uma versao estendida do filtro de mediana.

O algoritmo proposto em (BERMAN; TREIBITZ; AVIDAN, 2016) assume que
imagens livres de névoa podem ser aproximadas de forma satisfatéria, usando apenas
algumas centenas de cores distintas. As cores da imagem formam grupos com valores
bastante préximos no espagco RGB. Os autores observaram também que os grupos fre-
quentemente sao formados por pixeis dispersos na imagem livre de névoa, e portanto,

localizados em diversas partes da cena a diferentes distancias do observador.



Capitulo 2. Referencial Teorico 23

Desta forma, na presenca de névoa os grupos passam a formar linhas. O método
assume que o ponto mais distante da fonte de iluminagao de cada linha nao possui névoa.
Com base na relacao entre cada ponto e o extremo de sua respectiva linha é estimada a
transmissao inicial deste ponto. A partir da transmissao inicial é feita uma regularizacao,
onde os pixeis sao suavizados em relagao a estrutura da imagem de entrada e grupos com

baixo desvio padrao possuem uma menor influéncia.

He, Sun e Tang (2011) propds um método baseado em uma premissa criada pelos
autores, conhecida como Dark Channel Prior. Nela, o valor minimo entre canais de cor
em uma janela da imagem ¢ usado como um indicativo da transmissao. Esta ideia, apesar
de simples, é bastante robusta para névoa. Por este motivo ele deu origem a uma série
de métodos que tem por objetivo adaptar esta premissa para ambientes subaquaticos,
e.g. (BIANCO; MOHAN; EUSTICE, 2010; CHIANG; CHEN, 2012; GALDRAN et al.,
2015; LU et al., 2015; DREWS et al., 2016). No entanto, essas adaptagoes desconsideram
a grande variedade de cores existentes debaixo d’agua, assumindo algumas condigoes

especificas como o Red Channel Absorption em Galdran et al. (2015).

Meng et al. (2013) prop6s um método de restauragao para névoa que explora o uso
de restri¢ao de limites no mapa de transmissdo para estender o He, Sun e Tang (2011).
Sua estimativa de transmissao é refinada utilizando um método de otimizacao baseado
em uma normalizacdo na diferenca absoluta de transmissao entre pixeis vizinhos e em

uma fun¢ao que pondera a influéncia deles com base nas estruturas da imagem.

Recentemente, foram desenvolvidos métodos onde uma Convolutional Neural Network
- Rede Neural Convolucional (CNN) ¢ treinada para estimar a transmissao (CAI et al.,
2016a; CAI et al., 2016b). Estes métodos passam por uma etapa de treinamento com

diversos pares de imagens e suas respectivas transmissoes.

Em Cai et al. (2016a) a CNN estima um valor de transmissao com base em imagens
coloridas de 16 x 16 pixeis. Portanto, sao apresentados pares de imagens com névoa
sintética e um valor tinico de transmissao para todos pixeis e todos os canais. Para realizar
a restauracao de uma imagem utilizando esse método é necessario refinar a transmissao
estimada utilizando He, Sun e Tang (2013). Apenas entao, a cor verdadeira é restaurada

utilizando a Equacao 2.12.

J& em Cai et al. (2016b) a CNN se divide em duas partes, na primeira é feita uma
estimativa mais grosseira com base em toda a imagem e na segunda a transmissao é refi-
nada localmente. Durante o treinamento sao apresentados imagens de resolucao 320 x 240
pixeis e sua respectiva transmissao, onde cada pixel possui um valor préprio de transmis-
sao. Neste método nao é feita nenhuma suavizacdo ou refinamento apds a estimativa da

rede.

Entretanto, em nenhum dos métodos ja citados a rede é treinada diretamente para
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melhorar o resultado da restauragdo. Neste contexto, Li et al. (2017) propds uma rede
para dehazing que é baseada em um modelo de propaga¢do da luz reformulado. Onde
a transmissao e a luz atmosférica sao estimadas de forma conjunta e a restauracao é

otimizada diretamente.

Percebe-se que na revisao apresentada, que entre os métodos envolvendo aprendi-
zado de maquina apenas Li et al. (2017) utiliza uma abordagem fim-a-fim para o processa-
mento de imagens em meios participativos. Porém, vale ressaltar que estes meios causam
um efeito nao uniforme e dependente da cena, ja que a atenuacao da componente direta
estd associada a distancia de cada pixel a cena. Com isso é necessario que a rede esteja

preparada para lidar com esse tipo de fendémeno.
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3 Uma Metodologia para Reducao da Turbi-

dez em Imagens Opticas

Os métodos de restauragao que utilizam aprendizado de méquina, como mostrado
na Sec¢ao 2.2, estimam pardmetros do modelo simplificado de formagao da imagem com
intuito de recuperar a imagem sem a influéncia do meio. No trabalho aqui apresentado
a estrutura da rede nao utiliza o modelo simplificado e, portanto, pode se beneficiar
de melhorias na simulagao utilizada para gerar o dataset sem que a rede precise ser

modificada.

A grande maioria das soluc¢oes que utilizam deep learning para problemas seme-
lhantes realizam a tarefa de reconstrugao fim-a-fim, treinando a rede para recuperar a
imagem sem degradacao com base na imagem degradada (NAH; KIM; LEE, 2017; LEDIG
et al., 2016; ZHANG; ISOLA; EFROS, 2016). Porém, como mencionado anteriormente,
o fendmeno tratado neste trabalho varia espacialmente de acordo com a cena capturada
fazendo com que CNNs percam estruturas da imagem durante o processamento. Para
lidar com esse problema propoe-se o uso do guided filter (HE; SUN; TANG, 2013) como
parte da rede. Este filtro produz uma saida com base em uma entrada e em uma imagem
guia, espera-se que utilizando a imagem de entrada como guia a rede seja capaz manter

as estruturas da imagem. O funcionamento deste filtro serd detalhado na Secao 3.1.

Figura 7: Representacao da metodologia utilizada pelo método proposto. Nesta ilustracao
estao representados o simulador (Secao 3.4), a funcao de erro e a rede neural (Segao 3.2),
onde utiliza~se o guided filter (Secao 3.1). Conforme detalhado na Secao 3.3 a fungao
de erro, pode ser uma ou uma combinacao das func¢des representadas pelos retangulos
pontilhados.
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A Figura 7 apresenta uma visao geral da arquitetura proposta, onde cada um
dos mdédulos serao detalhados neste capitulo. Na Secao 3.2 serd mostrada a rede neural
proposta para tratar o problema de reducao da turbidez em imagens. Na Secao 3.3 é
avaliado o uso de diferentes func¢des de erro na etapa de treinamento desta rede. Por
fim, na Secao 3.4 serao discutidos o uso de imagens simuladas e detalhes do simulador

utilizado.

3.1 Guided Filter

Os filtros invariantes a translacao, como os kernels de uma convolugao, possuem
pesos constantes e independentes do conteiido da imagem. Porém, em muitos casos, como
no problema de reducao da turbidez onde ela varia espacialmente, ¢ interessante o uso
de uma imagem guia que incorpora mais informagcoes sobre a estrutura da imagem na
filtragem. Muitos trabalhos como por exemplo (HE; SUN; TANG, 2011; CAl et al., 2016a;
MENG et al., 2013), apés estimar a transmissao utilizam a imagem em meio participativo

como guia para recuperar estruturas perdidas durante a estimativa de transmissao.

Uma das abordagens para aplicar filtros variantes a translacdo é otimizar uma
funcao quadratica que conforme as informacoes contidas na imagem guia, for¢a algumas
restrigoes sobre a imagem de saida. Ela é utilizada por He, Sun e Tang (2011) e apesar

de produzir bons resultados demanda muito tempo de computacao.

Outra abordagem ¢ explicitamente definir um filtro usando a imagem de guia. Em
um filtro desse tipo, o valor de um pixel é a soma ponderada dos pixeis de uma janela

onde os pesos dependem da imagem guia. Conforme descrito pela seguinte equacao:

g = 2 Wi;(I)p;, (3.1)

onde p é a imagem de entrada, I é a imagem guia, ¢ é a imagem resultante, ¢ e j sao
indice dos pixeis.
O guided filter (HE; SUN; TANG, 2013) define seus pesos baseado na ideia de que

a salda do filtro é localmente linear em relacao a imagem guia. Assumindo entao que ¢ é

uma transformacao linear de I em uma janela wy centrada no pixel k:
¢ = apl — I; + b, V; € wy, (3.2)

onde ay e by, sao coeficientes lineares assumidos como constantes em wy. Estes coeficientes
sao determinados através da minimizacao da diferenca entre a imagem de saida e a guia.

Isto é feito através da seguinte funcao de custo:

E(Clk, bk) = Z ((akfl -+ bk — pi)Q -+ ECL%). (33)

1EWy
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Nesta equagao € é um parametro de regularizacao que faz com que a, nao assuma valores

muito elevados. Apds algumas aproximagoes, os pesos do filtro sdo definidos como:

Wi = X (1+” )l = “’“)), (3.4)

k:(i5) Ewp of +e

onde py, e o2 sdo a média e a variancia de I na janela e |w| é o ntimero de pixeis em w.

Observando o comportamento da Equacao 3.4 é facil entender como o filtro fun-
ciona. Considerando que o filtro esta sendo aplicado em uma regiao correspondente a
uma borda em na imagem guia, quando [; e I; estao no mesmo lado da borda os termos

I — py e I; — py, possuem o mesmo sinal, quando estao em lados opostos possuem sinais

(Irﬂk)( i)
oL Zte

lados opostos do que no mesmo lado, o que faz com que as bordas sejam preservadas.

diferentes. Por isso o termo 1 + ¢ muito menor quando os pixeis estao em
Além disso, quando aplicado em uma regido com pouca variabilidade, ou seja, o7 muito

menor que o parametro ¢, o filtro se aproxima de um passa baixa.

O guided filter pode também ser estendido para imagens coloridas. Em casos onde
a imagem guiada p possui mais de um canal, o filtro é simplesmente aplicado em todos os
canais de forma independente. Porém quando a imagem guia I possui mais de um canal,

a Equacao 3.2 deve ser reescrita como:

= ak[ I; + b,V € wy, (35)

onde I; é um vetor de cor 3 x 1, a, é um vetor de coeficientes 3 X 1, ¢; e by, ¢ um escalar.

Logo, o filtro para imagens coloridas se torna:

= (3, +eU)” Z Lip; — ppr | (3.6)
zEwk
bk = ﬁk — a;‘g,uk, (37)
g =a; I; + b, (3.8)
onde Y, é a matriz de covariancia 3 X 3 de I em wy, a; = Tl Zk@% ak, b, = Tl ZkEw ks

Pr = ﬁ Yicw, Pi € U ¢ uma matriz identidade 3 x 3. O uso de uma imagem de guia colorida
é interessante pelo fato de algumas bordas bastante aparentes, por vezes se tornarem
imperceptiveis em escala de cinza. Nestes casos, o uso da imagem em escala de cinza pode

fazer com que algumas destas bordas sejam perdidas durante o processo de filtragem.
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3.2 Rede Neural para Reducao da Turbidez em Imagens

Uma das técnicas empregadas na rede é o batch normalization (IOFFE; SZEGEDY,
2015). Ela é importante para reduzir um efeito conhecido como internal covariate shift.
Este efeito é responsavel por dificultar o treinamento da rede, pois faz com que os pesos
das camadas mais profundas da rede precisem se ajustar a diferentes distribuig¢oes ao

longo do treinamento.

Outra técnica empregada na estrutura da rede é o uso de skip connections, ela
consiste em concatenar os volumes de ativagdo de uma camada mais rasa da rede em
uma camada mais profunda. Porém, vale ressaltar que o uso desta técnica implica em um

aumento consideravel na quantidade de parametros a serem treinados pela rede.

A estrutura de rede proposta neste trabalho foi escolhida para que cada pixel
da saida considere grande parte do contexto da imagem de entrada, a fim de reduzir a
ambiguidade. Além disso, a rede proposta tem por objetivo manter algumas estruturas
presentes na entrada. Com o intuito de cumprir esses objetivos, a rede ilustrada na Figura 8

possui duas caracteristicas principais.

A primeira estd associada ao fato dela ser fortemente baseada na unet (RONNE-
BERGER; FISCHER; BROX, 2015). Esta decisao foi tomada tendo em vista que uma rede
com um formato encoder-decoder faz com que o campo receptivo seja bastante grande,
mesmo com um numero restrito de camadas. Além disso, as skip connections presentes
nesta arquitetura fazem com que algumas estruturas da entrada sejam mais facilmente

transferidas a saida.

A segunda estd no uso do guided filter para reduzir a perda de informagao estru-
tural, que é um problema bastante comum nesta aplicagdo, devido ao fato da turbidez
ser espacialmente variante. Muitos trabalhos procuram reduzir a perda de estrutural, seja
por meio de uma etapa que explicitamente refina sua estimativas de transmissao (HE;
SUN; TANG, 2011; FATTAL, 2008; FATTAL, 2014; CAI et al., 2016a), seja na estrutura
da rede com o uso de skip connections (CAI et al., 2016b; LI et al., 2017).

Essas decisoes serao validadas na Secao 4.1, onde o impacto da retirada das estru-

turas que estao pontilhadas na Figura 8 serd testado no conjunto de dados de validacao.
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Figura 8: Estrutura de rede utilizada. As camadas representadas em azul e vermelhas sao
convolugoes e as camadas em verde sao convolugoes transpostas. Todas as camadas con-
volucionais e convolucionais transpostas fazem convolugao com zero padding igual a um.
As camadas guided filter implementam o filtro proposto em He, Sun e Tang (2013), este
filtro possui dois parametros que nao sao treinados: o tamanho do filtro que serd aplicado
e o0 €. O primeiro valor dentro de cada retangulo que indica convolugao ou convolucao
transposta é o numero de feature maps de saida. As estruturas que estao pontilhadas
terao o seu impacto avaliado na Secgao 4.1.

3.3 Funcoes de Erro

Ao fim da computagao de cada amostra apresentada a uma rede neural é preciso
realizar o calculo do erro, para que seja possivel entdo atualizar os pesos da rede de forma
a minimiza-lo. No presente trabalho foram avaliadas quatro fungoes de erro: a feature loss
(JOHNSON; ALAHI; FEI-FEI, 2016), o Erro Absoluto Médio (EAM), uma combinagao
de uma fungao de erro adversaria com o EAM e uma combinagdo de uma funcao de erro

adversaria com a feature loss.

O EAM procura minimizar a diferenca entre a imagem obtida pela rede e a imagem
de referéncia pixel-a-pixel. Esta funcao foi utilizada pois, apesar de sabidamente nao
fazer com que a rede aprenda a gerar altas frequéncias em problemas onde a saida é uma
imagem, ela captura de forma bastante satisfatoria as baixas frequéncias. Além disso, gera
resultados menos borrados em relagao ao erro quadratico médio (ISOLA et al., 2016). A
Equacao 3.9 apresenta o EAM, onde ¢ é a saida obtida pela rede, y é a salda desejada,

ambas possuem dimensoes h X w X ¢, h é a altura, w a largura e ¢ o nimero de canais.

lpam = ||y—7yl|1 (3.9)

hwe

A feature loss (JOHNSON; ALAHI; FEI-FEI, 2016) procura garantir que as ima-
gens de saida e desejada tenham caracteristicas de mais alto nivel similares. Johnson,

Alahi e Fei-Fei (2016) usam uma rede neural treinada para classificagdo, e que portanto
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tem em suas primeiras camadas extratores de caracteristicas semanticamente relevantes.

A funcao de erro é melhor detalhada na Equacgao 3.10.

. 1
097 = ——||6;(9) — ¢; 2. 1
o= o 19) = 6,013 (3.10)

Onde ¢;(x) sao as ativacOes da j-ésima camada da rede utilizada pela funcao de erro
quando processando a imagem x e possui dimensoes h; X w; X ¢;. Em todos os expe-
rimentos feitos neste trabalho, a rede utilizada por esta funcao de erro é a VGG de 16
camadas (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) pré-treinada para o dataset ImageNet (RUS-

SAKOVSKY et al., 2015) e o j foi mantido fixo para a terceira camada convolucional.

A funcao de erro adversaria tem por objetivo aplicar o conceito das Generative
Adversarial Nets - Redes Adversarias Generativass (GANs) (GOODFELLOW et al., 2014)
para que a saida da rede tenha caracteristicas semelhantes as imagens sem névoa presentes
no conjunto de dados. Para isso, a funcao de erro consiste em uma rede treinada para
discriminar as imagens de saida da rede como falsas e as imagens de referéncia como
verdadeiras. Em paralelo, a rede que gera as imagens com menos turbidez tenta produzir

resultados que enganem a rede discriminadora.

Mais especificamente, a rede discriminadora é treinada para produzir um tnico
escalar que representa a probabilidade da imagem recebida por ela ser proveniente do
dataset e ndo da saida da rede. Simultaneamente, a rede que produz as imagens é treinada
para minimizar a Equacao 3.11, isso faz com que ela tente maximizar o erro da rede

discriminadora.

éGAN = —10gD(y), (311)

onde D representa a rede discriminadora e y é a salda da rede que reduz a turbidez
de imagens. A arquitetura utilizada para esta rede, conforme ilustrado na Figura 9, é
a mesma proposta em Ledig et al. (2016). Esta rede foi utilizada no presente trabalho
visto que o objetivo de uma fun¢ao de erro para super resolution é bastante similar ao
do método aqui proposto. Mais especificamente, pretende-se em ambos problemas gerar

uma imagem que seja visualmente indistinguivel da imagem de referéncia.

Como a func¢ao discriminadora nao recebe informacao da entrada da rede que
produz as imagens, s6 faz sentido ela ser usada no problema de remocao da turbidez
em conjunto com alguma das fung¢oes que consideram a entrada (EAM e feature loss).
No entanto, como cada uma das func¢oes de erro possui uma faixa de valores distinta é
preciso pondera-las. Com isso as combinagdes da fungao de erro adversaria com as demais

sao expressas na Equacao 3.12 e na Equacao 3.13, onde A é um parametro usado para



Capitulo 3. Uma Metodologia para Redugio da Turbidez em Imagens Opticas 31

64 conv3x3 64 conv3x3 128 conv 3 x 3 128 conv3x 3| 256 conv3x3
Entrada
s=1 s=2 s=1 s=2 s=1 \erdadeiro

224X224X3
256 Zo:vza X 3]__[512 csor=w1 3x 3H512 csor=1\12 3x 3H i e H R— ”

Falso

Convolugao + Batch Normalization Camada densa Convolugao Camada densa
+ Leak ReLU + Leak ReLU + Leak RelLU + Sigmoid

Figura 9: Estrutura utilizada para rede discriminadora. Dentro de cada retangulo que
indica convolug¢ao e o primeiro valor indica o nimero de feature maps de saida. Nas
camadas densas o primeiro valor indica o nimero de neurdénios da camada. Em todas as
camadas convolucionais foi usado zero padding igual a um.

determinar a influéncia da funcao de erro adverséria.

gfeat«kGAN = gfeat + )\EGANy (312)

Cearvis+can = Leanm + Maan. (3.13)

O impacto do uso destas fungoes de erro no treinamento serd avaliado na Subse-
¢ao 4.2.1. No trabalho aqui apresentado os pesos da rede sao ajustados para minimizar a
fungao de erro usando o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014). Para evitar o ajuste em
demasia para os dados de treinamento, foi separado um conjunto para validagao. Nele, o
erro é calculado mas nao é utilizado para o ajuste dos pesos, de forma que este pode ser
usado para avaliar a capacidade de generaliza¢ao da rede durante o treinamento. Se o erro

comegar a aumentar para este conjunto significa que o treinamento deve ser encerrado.

3.4 Dados usados no treinamento

O conjunto de dados de treinamento ideal para este problema seria composto
por pares de imagens externas com e sem o meio participativo, da mesma cena, com
angulacao de camera e condig¢oes de iluminagao idénticas. Infelizmente, capturar imagens
que atendam estas especificacoes é uma tarefa extremamente dificil, como mostrado em
Duarte (2017). Além disso, a quantidade de pares necessaria para treinar uma rede neural
profunda é bastante grande, o que torna impraticavel o uso de um conjunto de dados

composto por imagens reais.

Atualmente, simulagoes fisico-realistas de meios participativos, que usam algo-
ritmos de ray-tracing, geram imagens bastante semelhantes as reais (PHARR; JAKOB;

HUMPHREYS, 2016). Porém, elas possuem um custo computacional bastante elevado
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e demandam a modelagem tridimensional das cenas. Dada a quantidade limitada de re-
cursos computacionais deste trabalho, sua limitacao de tempo e a quantidade de dados
necessaria, optou-se por uma simulacao mais simplificada tendo como base uma cena real

e sua profundidade.

Devido a grande dificuldade associada a captura da distancia em cenas externas,
as alternativas sao usar imagens capturadas em ambientes fechados com o mapa de pro-
fundidade ou imagens externas com uma profundidade desconhecida, onde ela pode ser
estimada ou constante em toda a imagem. A captura de imagens internas possibilita a
simulagao de imagens com uma degradagao mais consistente com a geometria da cena.
Ja o uso de imagens externas permite a criacdo de um conjunto de dados com maior di-
versidade de cenas e com imagens visualmente semelhantes as que sao afetadas por meios
participativos. Neste trabalho, devido ao grande impacto da distancia entre a camera e a

cena na imagem resultante, optou-se pelo uso de imagens internas.

Duarte (2017) prop6s um simulador que, com base em uma imagem sem inter-
feréncia do meio, seu mapa de profundidade e pardmetros do meio, como coeficiente de
espalhamento, simula uma imagem adquirida em um meio participativo da mesma cena.
As imagens e o mapa de profundidade usados como entrada do simulador sdo provenientes
do dataset proposto em (SILBERMAN DEREK HOIEM; FERGUS, 2012). Vale ressaltar
que este dataset foi capturado usando o sensor Kinect, e que os mapas de profundidade
passaram por uma etapa de preprocessamento onde regioes em que a informacao de distan-
cia nao esta disponivel foram preenchidas usando a técnica proposta em Levin, Lischinski
e Weiss (2004). A Figura 10 mostra algumas imagens sintetizadas usando o simulador
para gerar imagens de névoa. Estas imagens sao exemplos do dataset usado para treinar
uma rede capaz de restaurar imagens com névoa no Capitulo 4. Nelas é possivel perceber
que a informacao de distancia capturada pelo sensor possui uma série de imperfeicoes e

que as bordas da imagem RGB e de profundidade nem sempre coincidem.
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Figura 10: Exemplos de imagens utilizadas no simulador para gerar o conjunto de trei-
namento. Primeira linha: imagens sem interferéncia do meio, que correspondem a saida
desejada da rede. Segunda linha: Mapas de profundidade usados para simular a degrada-
¢ao da imagem. Terceira linha: imagens com turbidez gerada através de simulacao.
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4 Resultados Experimentais

Devido a natureza do problema abordado neste trabalho, a avaliacao dos resultados
obtidos envolve uma série de desafios. Sempre que um método produz como saida uma
imagem, o resultado pode ser avaliado de diversas formas. Uma delas é usar modelos
matematicos capazes de estimar a qualidade de um resultado de forma automatica. Outra
abordagem ¢ utilizar avaliadores humanos para julgar o resultado. Estas duas estratégias
possuem desvantagens e nao existe um consenso sobre qual delas deve ser adotada para o
problema aqui abordado. Portanto, neste trabalho optou-se por avaliar os resultados de
forma quantitativa (Segao 4.2), utilizando métricas, e de forma qualitativa, por meio de

comparagao visual (Segao 4.3).

Existe uma série de métricas para avaliar a qualidade de uma imagem. Elas podem
ser divididas em categorias de acordo com a disponibilidade de uma imagem de referén-
cia. Full-Reference Image Quality Assessment - Avaliacdo da Qualidade de Imagem com
Referéncia Completa (FR-IQA) onde a imagem de referéncia com qualidade perfeita estd
disponivel. Assim, a qualidade pode ser mensurada por meio de uma comparagao com
a imagem referéncia. Reduced-Reference Image Quality Assessment - Avaliacao da Quali-
dade de Imagem com Referéncia Reduzida (RR-IQA), refere-se a categoria onde a imagem
de referéncia nao estd totalmente disponivel. Ao invés disso, apenas algumas caracteristi-
cas da imagem de referéncia estao disponiveis e sao utilizadas como informagao adicional
para avaliar a qualidade da imagem testada. No caso da No-Reference Image Quality As-
sessment - Avaliagao da Qualidade de Imagem sem Imagem de Referéncia (NR-IQA), nao

existe uma referéncia disponivel.

Neste trabalho, a imagem de referéncia esta disponivel apenas através do uso de
imagens sintéticas, ou seja, FR-IQAs podem ser utilizadas somente para estas imagens.
Também, para este problema nao existem RR-IQAs e NR-IQAs bem estabelecidas. Neste

contexto, o uso de métricas fica limitado a conjuntos de imagens simuladas.

Outra questao pertinente ao uso de métricas de avaliagao esta na escolha de qual
sera utilizada, e com isso o critério que ela avalia. O uso de um critério pode favorecer
um determinado grupo de métodos. Por esta razdo é interessante o uso de métricas,
que considerem critérios diferentes. Além disso, é igualmente relevante que as imagens

utilizadas possuam caracteristicas distintas.

Avaliar visualmente os resultados produzidos por métodos de restauracao de ima-
gens adquiridas em meios participativos é uma tarefa bastante dificil. Além desta aborda-
gem consumir muito mais tempo em relacao ao uso de modelos mateméaticos, normalmente

o individuo que avalia os resultados nao segue um critério objetivo. Como um fator compli-
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Tabela 1: Pardmetros utilizados no simulador para névoa. Cada um dos parametros possui
valores diferentes para cada um dos canais de cor.

c A
Vermelho | Verde | Azul Vermelho | Verde | Azul
0.3705 0.3408 | 0.3214 | 0.8945 0.9139 | 0.9268
0.2353 0.2353 | 0.235 | 0.9932 0.9932 | 0.9932
0.4287 0.425 | 0.4142 | 0.7994 0.8038 | 0.8095
0.2787 0.2787 | 0.2787 | 0.939 0.939 | 0.939

cador, o fendmeno tratado varia espacialmente e é bastante frequente que algumas regioes
estejam com uma aparéncia ruim, enquanto outras sejam mais visualmente atrativas. En-
tretanto, este tipo de avaliacdo nao exige uma imagem de referéncia e por isso é muito

utilizada na literatura.

Em todos os testes que envolvem a rede proposta neste trabalho, ela foi treinada
por 25 épocas utilizando o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014), com uma taxa de
aprendizado 1 x 1074, Em cada iteracdo foram utilizados mini-lotes de 16 imagens de
224 x 224 pixeis, recortadas do dataset NYU-Depth V2 (SILBERMAN DEREK HOIEM;
FERGUS, 2012). Os valores utilizados para a taxa de decaimento exponencial do primeiro
(B1) e segundo (f2) momentos foram de 0.9 e 0.999, respectivamente. O valor utilizado na
constante para estabilidade numérica (¢) foi 1078. O método proposto serd comparado com
o CLAHE (ZUIDERVELD, 1994), Tarel (TAREL; HAUTIERE, 2009), Ancuti & Ancuti
(ANCUTI; ANCUTI, 2013), He et al. (HE; SUN; TANG, 2011), Meng et al.(MENG et
al., 2013), Fattal (FATTAL, 2014), MSCNN (CAI et al., 2016b), Dehazenet (CAI et al.,
2016a), AOD (LI et al., 2017), Galdran et al. (GALDRAN et al., 2015), Drews et al.
(DREWS et al., 2013) e Ancuti et al. (ANCUTI et al., 2012).

Para todos os testes apresentados neste capitulo, as imagens utilizadas na etapa de
treinamento da rede foram simuladas utilizando quatro pares de coeficientes de espalha-
mento (¢) e informagao proveniente do backscattering (A), de acordo com a Tabela 1 para
névoa e com a Tabela 2 para dgua. Cada imagem proveniente do dataset NYU-Depth V2
¢é usada para gerar quatro imagens com turbidez, uma para cada par de parametros. O
resultado da simulacao utilizando os parametros da Tabela 1 e da Tabela 2 sao ilustrados

na Figura 11.

4.1 Avaliacdo das Decisoes Tomadas em Relacao a Estrutura da

Rede

Para avaliar o impacto do uso do guided filter durante o treinamento foram uti-
lizadas duas redes, a Dehazenet(CAI et al., 2016a) e a MSCNN(CAI et al., 2016b), que

estimam transmissao com base em uma imagem com névoa para posteriormente utiliza-la
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Tabela 2: Parametros utilizados no simulador para dgua. Cada um dos parametros possui
valores diferentes para cada um dos canais de cor.

c A
Vermelho | Verde | Azul Vermelho | Verde | Azul
1.0849 0.1973 | 1.1536 | 0.2867 1 0.2341
1.2239 0.1853 | 1.1875 | 0.2099 1 0.2349
1.9252 0.1879 | 1.5317 | 0.0092 1 0.0567
1.5921 0.0996 | 1.3438 | 0.0526 1 0.1402
[y o J’
¢ 3 ¢

Figura 11: Exemplos de simulagao utilizando parametros para névoa e para dgua. (a) é a
imagem utilizada como base para a simulagdo. A segunda linha corresponde a simulacao
utilizando os pardmetros mostrados na Tabela 1, onde (b), (¢), (d) e (e) correspondem &
terceira, quarta, quinta e ultima linhas da tabela, respectivamente. A segunda linha desta
figura corresponde a simulacao utilizando os parametros mostrados na Tabela 2, onde

as imagens (f), (g), (h) e (i) correspondem a terceira, quarta, quinta e tltima linhas da
tabela, respectivamente.
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na restauragao. A Dehazenet prevé o uso do guided filter como parte de seu pipeline de
restauracao, porém nao o utiliza durante a etapa de treinamento. Enquanto, a MSCNN
procura reduzir a perda estrutural em sua estimativa de transmissao por meio do uso de
uma skip connection em sua arquitetura. Cada uma delas foi comparada com sua respec-
tiva versao que utiliza o guided filter em sua saida durante o treinamento, onde a imagem

guia é a imagem de entrada.

Os modelos foram treinados em um conjunto de pares de imagem e transmissao,
com dimensoes 224 x 224 x 3 pixeis e 224 x 224 pixeis respectivamente, onde 90% dos dados
foram utilizados para o treinamento e 10% para validacao. A funcio de erro utilizada tanto
para o treinamento quanto para a validacao foi o EAM. A forma com que os modelos foram
treinados foi adaptada para que ambos fossem treinados da mesma maneira e, com isso,

a comparacao fosse mais simples.

Para este teste as redes foram treinadas por 75 épocas utilizando o otimizador
Adam (KINGMA; BA, 2014), com uma taxa de aprendizado 107°. Em cada iteragao
foram utilizados mini-lotes de 16 imagens. Os valores utilizados para a taxa de decaimento
exponencial do primeiro (f;) e segundo (52) momento foi de 0.9 e 0.999, respectivamente.

A constante para estabilidade numérica (€) utilizada foi de 1075.
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Figura 12: Comparativo entre a Dehazenet (CAI et al., 2016a) e sua versdao que utiliza o
guided filter(HE; SUN; TANG, 2013) durante o treinamento. O valor mostrado é o erro
absoluto médio entre a saida do modelo e a transmissao de referéncia para todo o conjunto
de validacao. Neste experimentos foram usados € = 1072 e uma janela de tamanho 40 x 40
para o guided filter.

Como pode ser observado na Figura 12 e na Figura 13, ambas as redes obtiveram
um melhor desempenho durante o treinamento que utiliza o guided filter em sua saida
para o conjunto de validacdo. Estes resultados indicam que o uso deste filtro durante

o treinamento pode ser vantajoso, mesmo em métodos onde a rede procura manter a
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Figura 13: Comparativo entre a MSCNN (CAI et al., 2016b) e sua versdo que utiliza o
guided filter(HE; SUN; TANG, 2013) durante o treinamento. O valor mostrado é o erro
absoluto médio entre a saida do modelo e a transmissao de referéncia para todo o conjunto
de validacao. Neste experimentos foram usados € = 1072 e uma janela de tamanho 40 x 40
para o guided filter.

estrutura da imagem através do uso de skip connections, como acontece na MSCNN (CAI
et al., 2016b).

No presente trabalho, além da utilizacao do guided filter, a rede também conta com
skip connections para presevar as estruturas da imagem. Para avaliar o impacto destas
escolhas nos resultados, foram testadas outras duas versoes da rede proposta, uma delas
sem skip connections e sem guided filter e outra com skip connections e sem o guided filter.
Como pode ser observado na Figura 14, o uso de cada uma destas técnicas diminui o erro
do método no conjunto de validagao. Isto indica que estas escolhas de fato possuem um

impacto positivo nos resultados obtidos pelo método.

4.2 Analise Quantitativa Utilizando Imagens Internas Sintéticas

Para andlise quantitativa do método proposto foram utilizados o indice de simi-
laridade estrutural (SSIM) (WANG; SIMONCELLI, 2004) e o CIEDE2000 (SHARMA;
WU; DALAL, 2005). O uso destas métricas é interessante, pois cada uma delas avalia uma
caracteristica distinta da imagem. O SSIM considera a similaridade entre as estruturas da
imagem avaliada e da imagem de referéncia em escala de cinza, enquanto o CIEDE2000
avalia a diferenca de cor entre as imagens. Portanto, os métodos com bom desempenho
devem apresentar alto SSIM e baixo CIEDE2000.

O conjunto de dados usado nesta comparagao foi o D-Hazy (ANCUTI; ANCUTTI,
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Figura 14: Comparativo entre a rede utilizada neste trabalho (identificada como Baseada
na Unet + Guided Filter), sua versao sem guided filter (identificada como Baseada na
Unet) , e sua versao sem guided filter e sem skip connections (Encoder-Decoder). O valor
mostrado é o erro absoluto médio entre a saida do modelo e a saida desejada para todas
as imagens do conjunto de validacao, durante o treinamento. Neste experimentos foram
usados € = 1072 e uma janela de tamanho 40 x 40 para o guided filter.

VLEESCHOUWER, 2016). Ele é composto de imagens com névoa sintética derivadas dos
datasets Middlebury (NESIC et al., 2014) e NYU-Depth V2. Entretanto, somente a porgao
proveniente do dataset Middlebury (ilustrada na Figura 15) foi utilizada nesta avaliagao,
ja que as imagens derivadas do dataset NYU-Depth V2 foram utilizadas para gerar as

imagens de treinamento e seria uma comparacao injusta.

4.2.1 Avaliacdo do Uso de Diferentes Funcdes de Erro

Esta subsecao é dedicada a avaliar o uso das fung¢oes de erro mencionadas na
Secao 3.3 utilizando a rede proposta. Os valores de A\ utilizados nas fungoes de erro que
combinam o uso de GAN com EAM (Equacao 3.13) e com feature loss (Equagao 3.12)
foram de 0.01 e 0.1, respectivamente. Estes parametros foram escolhidos por produzirem o
melhor resultado dentre os testados. Porém, vale mencionar que por restrigoes de recursos

computacionais e de tempo estes parametros nao foram exaustivamente testados.

Como pode ser observado na Tabela 3, o impacto das fungdes de erro nos resulta-
dos obtidos pelo método é bastante pequeno neste conjunto de dados. Isto pode ser um
indicativo de que o dataset utilizado no treinamento nao representa de forma satisfatoria
o fendomeno abordado ja que as caracteristicas penalizadas pelas fungoes de erro nao se
refletem no resultado. Por exemplo, seria esperado que a funcao de erro EAM tivesse um
CIEDE2000 mais baixo em relagao a feature loss, o que nao é observado na Tabela 3.

Apesar da diferenca entre os resultados de redes treinadas com fungoes de erro distintas
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i/'.
Figura 15: Exemplos de imagens presentes no dataset D-Hazy provenientes do Middle-
burry.

nao ser muito significativos, o melhor resultado usando a métrica SSIM foi obtido pela
feature loss enquanto o melhor CIEDE2000 foi obtido pela combinacao da feature loss

com a funcao de erro adversaria.

4.2.2 Avaliacdo Quantitativa em Relacdo ao Estado-da-arte

Como pode ser observado na Tabela 4 e na Tabela 5, a abordagem proposta neste
trabalho obtém resultados bastante interessantes em relagao aos demais métodos, ficando
atrds apenas do método descrito em He, Sun e Tang (2011), nas duas métricas, tanto para
a feature loss quanto para a combinacao dela com a fungao de erro adversaria. Porém vale
frisar que He, Sun e Tang (2011) possui parametros que devem ser ajustados para cada
uma das imagens a fim de obter este resultado, enquanto o método aqui proposto utiliza
uma rede treinada com os mesmos hiper pardmetros para todas elas. Em relagao ao
AOD (LI et al., 2017), que também nao possui pardmetros a serem ajustados durante a

avaliacao, a abordagem adotada mostra resultados superiores nas duas métricas avaliadas.
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Tabela 3: Comparativo entre as funcoes de erro testadas usando imagens da porcao do
dataset D-Hazy derivada do dataset Middlebury. Para cada imagem é calculado o SSIM
e o CIEDE2000, entre a saida do método e a desejada. Os melhores resultados obtidos
para cada imagem, em cada uma das métricas sao destacados em negrito e os piores sao
sublinhados.

Feature Loss Feature Loss + GAN | EAM EAM + GAN

SSIM | CIEDE2000 | SSIM | CIEDE2000 SSIM | CIEDE2000 | SSIM CIEDE2000
Adirondack | 0.88 10.635 0.881 | 12.42 0.874 | 11.001 0.877 11.953
Backpack 0.91 8.926 0.917 | 9.005 0.913 | 8.242 0.914 | 9.683
Bicyclel 0.906 | 10.454 0.911 | 6.475 0.92 6.867 0.924 | 8.961
Cable 0.639 | 25.804 0.619 | 32.07 0.624 | 32.746 0.642 | 26.862
Classrooml | 0.803 | 17.401 0.82 | 18.181 0.808 | 18.669 0.772 | 24.077
Couch 0.843 | 8.061 0.846 | 9.649 0.829 | 9.393 0.737 16.473
Flowers 0.824 | 11.918 0.809 | 15.212 0.799 | 15.591 0.757 19.215
Jadeplant 0.649 | 22.227 0.635 | 27.611 0.639 | 26.204 0.625 | 26.845
Mask 0.883 | 10.03 0.886 | 12.294 0.871 | 12.952 0.885 12.68
Motorcycle | 0.763 | 13.896 0.814 | 12.564 0.808 | 12.511 0.791 14.186
Piano 0.862 | 5.405 0.894 | 5.6 0.889 | 5.751 0.839 | 9.042
Pipes 0.664 | 13.05 0.681 | 14.376 0.682 | 14.428 0.683 | 16.707
Playroom 0.848 | 7.382 0.854 | 7.783 0.855 | 7.506 0.835 | 9.539
Playtable 0.894 | 7.429 0.916 | 7.848 0.897 | 7.661 0.911 8.186
Recycle 0.879 | 10.507 0.892 | 9.94 0.908 | 8.965 0.891 10.761
Shelves 0.887 | 8.754 0.911 | 7.964 0.899 | 7.04 0.89 7.918
Shopvac 0.69 16.853 0.731 | 21.062 0.72 21.454 0.676 | 26.37
Sticks 0.935 | 6.34 0.945 | 6.167 0.944 | 6.096 0.93 8.235
Storage 0.857 | 11.393 0.853 | 13.883 0.836 | 14.328 0.817 17.694
Swordl1 0.876 | 10.546 0.883 | 10.534 0.883 | 10.448 0.883 | 11.334
Sword2 0.868 | 11.26 0.89 | 12.347 0.879 | 12.57 0.876 14.362
Umbrella 0.896 | 10.196 0.901 | 11.897 0.904 | 9.964 0.896 10.666
Vintage 0.881 | 13.114 0.954 | 6.347 0.919 | 8.714 0.934 11.795
Média 0.832 | 11.808 0.845 | 12.662 0.839 | 12.57 0.825 14.502
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4.3 Analise Qualitativa Utilizando Imagens Reais Externas

Nesta se¢ao serao mostrados os resultados obtidos pelo método proposto em com-
paracao com os produzidos por métodos estado-da-arte. Para isso foram utilizadas algu-
mas imagens presentes no benchmark proposto por Fattal (2014), mais especificamente
Figura 16, Figura 17, Figura 19 e Figura 20. Também foi utilizada a Figura 18 introduzida
por Cai et al. (2016a), e as imagens subaquéticas que foram inicialmente apresentadas
por Ancuti et al. (2012) (Figura 22 e Figura 21).

Na Figura 16 é possivel observar que os resultados mais agradaveis visualmente
foram obtidos por Fattal (FATTAL, 2014). Porém vale destacar que, além deste método
depender do ajuste de parametros durante a avaliagao, os resultados obtidos por ele erram
ao tornar a placa branca no canto superior direito (destacada com o retangulo vermelho)
da imagem mais escura. Além dele, os demais métodos também incorrem no mesmo erro.
O método aqui proposto, por considerar o contexto daquela regidao, é capaz de identificar

que a placa é realmente branca e nao esta esbranquicada por causa da névoa.

(f) AOD (g) EAM (h) EAM + GAN (i) Feature loss  (j) Feature loss +
GAN

Figura 16: Comparativo utilizando a imagem Logos. Onde (a) é a imagem de entrada,
(b), (c), (e) sdo imagens disponibilizadas pelos respectivos autores, (d) e (f) sdo imagens
geradas pelo codigo disponibilizado pelos respectivos autores e as demais sao imagens
geradas pelo método proposto utilizando diferentes funcoes.

A Figura 17 mostra um exemplo de imagem onde os métodos de restauracao de

imagens capturadas em meios participativos melhoram a visibilidade. Como pode ser
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observado, o método proposto neste trabalho tende a errar em regides onde ha arvores.
Isto pode ser causado pelo fato da rede ser treinada com imagens internas onde nao existem
muitas estruturas parecidas. Mesmo assim é possivel notar um ganho de visibilidade

significativo em relacao a imagem de entrada.

(b) Fattal (c) He et al.

(f)y AOD (g) EAM (h) EAM + GAN (i) Feature loss  (j) Feature loss +
GAN

Figura 17: Comparativo utilizando a imagem Cityscape. Onde (a) é a imagem de entrada,
(b), (¢), (e) sdo imagens disponibilizadas pelos respectivos autores, (d) e (f) sdo imagens
geradas pelo codigo disponibilizado pelos respectivos autores e as demais sdo imagens
geradas pelo método proposto utilizando diferentes fungoes de erro durante o treinamento.

A Figura 18 mostra um caso onde os métodos podem ser aplicados para reduzir o
efeito halo (CAT et al., 2016a), que é um arco luminoso em torno da fonte de iluminagao.

Como pode ser observado o método proposto produz resultados bastante satisfatérios.

A Figura 19 é interessante por apresentar uma mesma estrutura em diferentes
distancias, acarretando diferentes niveis de degradacao que devem ser considerados pelos
métodos aplicados. Para esta imagem é possivel observar que o método gera imagens

bastante semelhantes para as diferentes funcoes de erro.

Na Figura 20 pode-se observar que o método proposto em Fattal (2014) obtém
resultados superiores. Porém, é possivel também notar a capacidade do método proposto
em manter as estruturas da imagem de entrada e sua robustez a uma névoa que nao é
uniforme em termos de comprimento de onda, ou seja, apresenta diferentes degradagoes

para cada canal de cor.
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(f) EAM + GAN (g) Feature loss (h) Feature loss + GAN

Figura 18: Comparativo utilizando a imagem Girls. Onde (a) é a imagem de entrada, (c)
é uma imagens disponibilizadas pelos autores do método, (b) e (d) sdo imagens geradas
pelo codigo disponibilizado pelos respectivos autores e as demais sao imagens geradas pelo
método proposto utilizando diferentes fungoes de erro durante o treinamento.

) Entrada ) Fattal ) He et al. ) Dehazenet
) AOD ) EAM ) EAM 4+ GAN ) Feature loss ) Feature loss +
GAN

Figura 19: Comparativo utilizando a imagem Wheat Field. Onde (a) é a imagem de
entrada, (b), (c), (e) sdo imagens disponibilizadas pelos respectivos autores, (d) e (f) sao
imagens geradas pelo cédigo disponibilizado pelos respectivos autores e as demais sao
imagens geradas pelo método proposto utilizando diferentes fun¢des de erro durante o
treinamento.

Na Figura 21 e na Figura 22, é possivel observar que o método proposto apesar
de fazer uma correcio de cor nio melhora a visibilidade nestas imagens. E possivel que
o método nao seja capaz de realizar essa correcao devido a grande diferenca entre as
caracteristicas dos objetos encontrados nestes ambientes e os presentes no conjunto de

dados usado durante o treinamento.
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(a) Entrada ) Fattal ) He et al. ) MSCNN ) Dehazenet

(f) AOD ) EAM ) EAM + GAN ) Feature loss ) Feature loss +
GAN

Figura 20: Comparativo utilizando a imagem Tiananmen. Onde (a) é a imagem de entrada,
(b), (¢), (e) sdo imagens disponibilizadas pelos respectivos autores, (d) e (f) sdo imagens
geradas pelo codigo disponibilizado pelos respectivos autores e as demais sdo imagens
geradas pelo método proposto utilizando diferentes fungoes de erro durante o treinamento.

(¢) Drews et al. (d) Galdran et al.

TR

(e) EAM (f) EAM + GAN (g) Feature loss (h) Feature loss + GAN

Figura 21: Comparativo utilizando a imagem Peixes. Onde (a) é a imagem de entrada, (b)
é uma imagem disponibilizada pelos autores, (c¢) foi gerada pelo cédigo disponibilizado
pelos autores, (d) foi gerada por uma implementagao desenvolvida neste trabalho seguindo
a descricao dos autores e as demais sao imagens geradas pelo método proposto utilizando
diferentes fungdes de erro durante o treinamento.
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(b) Ancuti et al. (¢) Drews et al. (d) Galdran et al.

(e) EAM (f) EAM + GAN (g) Feature loss (h) Feature loss + GAN

Figura 22: Comparativo utilizando a imagem Mergulhadores. Onde (a) é a imagem de
entrada, (b) é uma imagem disponibilizada pelos autores, (c¢) foi gerada pelo codigo dis-
ponibilizado pelos autores, (d) foi gerada por uma implementagao desenvolvida neste
trabalho seguindo a descricao dos autores e as demais sao imagens geradas pelo método
proposto utilizando diferentes func¢oes de erro durante o treinamento.
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5 Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

Esta dissertagdo apresentou uma metodologia que utiliza redes neurais profundas
para reconstrucao de imagens degradadas por meios participativos. A abordagem utilizada
leva em consideracao a dificuldade de manter as estruturas presentes na imagem apés o
processamento. Através do uso desta abordagem, o método proposto obteve resultados
importantes quando comparado a métodos estado-da-arte utilizando as imagens do dataset
D-Haze. O método apresentou-se superior ao estado-da-arte em técnicas de aprendizado
de maquina, bem como mostrou desempenho equivalente aos métodos de reconstrucao e

realce.

Para o desenvolvimento deste trabalho foram realizados um estudo sobre o feno-
meno de propagacao da luz em meios participativos e uma revisao dos métodos presentes
no estado-da-arte para remocao de turbidez em imagens Opticas. Durante esta revisao
observou-se que grande parte métodos possuem uma etapa de refinamento, com o obje-
tivo de reduzir perdas de estruturas das imagens (HE; SUN; TANG, 2011; CAI et al.,
2016a; TAREL; HAUTIERE, 2009).

No decorrer do desenvolvimento do método aqui proposto, observou-se que uma
grande dificuldade na utilizacdo de CNNs para restauracao em imagens é manter a estru-
tura inicial da imagem que esta sendo processada. No entanto, a utilizagdo do guided filter
(HE; SUN; TANG, 2013) e de skip connections como parte da rede reduziu este problema

transferindo as estruturas da imagem de entrada para camadas mais profundas da rede.

Durante a avaliacdo do método foram encontrados indicativos de que o conjunto
de dados utilizados para o treinamento da rede é pouco diverso. Pode-se perceber que em
imagens com objetos muito diferentes daqueles encontrados no conjunto de treinamento, o
método proposto se comporta pior em comparac¢ao com os demais métodos. Isso pode ser
observado principalmente em imagens com arvores ou imagens adquiridas em ambientes
subaquaticos, onde os objetos possuem cor e textura bem distintas das encontradas em

cenas internas.

De acordo com os testes realizados, o uso de diferentes fungoes de erro impacta
muito pouco nos resultados obtidos. Isto pode ser um indicativo de que o conjunto de
dados utilizado para o treinamento da rede nao captura de forma satisfatéria o fendomeno
da turbidez.

Uma tarefa fundamental para melhorar os resultados obtidos passa por uma si-
mulagdo menos simplificada, com maior variabilidade de textura e cor dos objetos. Além
disso, uma abordagem interessante seria o uso de ambientes simulados visualmente seme-

lhantes aqueles onde o método sera aplicado.
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O fato do guided filter (HE; SUN; TANG, 2013) ser benéfico para a aplicagao
explorada neste trabalho levanta algumas questoes sobre o desempenho desta técnica em
outros contextos. Portanto, pretende-se, futuramente, avaliar o desempenho deste filtro
em problemas como colorizacao e segmentacao. Também, pretende-se treinar o parametro

€ em conjunto com os pesos da rede.
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