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Resumo

A fusão de imagens é uma técnica da fotografia computacional que é essencial para obter

imagens de alta qualidade. A aquisição destas imagens é um passo crucial nas aplicações

de processamento de imagens.

Uma vez que, a profundidade de campo é limitada pelas lentes óticas usadas, tornando-se

difícil obter uma imagem em que todos os objetos se encontrem focados. Para colmatar

este problema é necessário usar uma técnica de baixo custo que ajude a obter uma ima-

gem em que todos os planos estejam focados.

Este trabalho, tem assim como objetivo verificar se é possível usar imagens codificadas

para fazer a fusão de imagens multifoco.

Sabe-se que o processo de fusão de imagens multifoco, tem sido aplicado em vários do-

mínios diferentes como é o caso do processamento de imagens médicas, da fusão de mi-

cro-imagens, das redes de sensores visuais, da análise bioquímica, entre muitos outros.

No entanto, têm várias limitações, que têm sido apresentadas como é o caso de erros de

registo, efeitos de desfocagem e elevada sensibilidade ao ruído.

Estas imagens podem ser obtidas através de diferentesmétodos de fusão de imagensmul-

tifoco. As quatro categorias principais são: o domínio espacial, o domínio da transforma-

ção, de deep learning e os métodos híbridos. Estes tentam colmatar algumas das limita-

ções apresentadas pelos processos de fusão multifoco. Assim sendo, dentro de cada uma

destas categorias existem várias subcategorias, que têm o mesmo propósito que a catego-

ria a que pertencem, mas que utilizam metodologias diferentes de aquisição de imagens

e de tratamento das mesmas.

Tipicamente são obtidas duas ou mais imagens do mesmo cenário com diferentes pontos

de focagem o que permite através da fusão construir uma imagemmais rica em termos de

focagem. Os dois métodos usados para a aquisição das imagens estudadas foram: codifi-

car primeiro as imagens e de seguida fundi-las ou fundi-las e depois codificá-las.

Foi assim, selecionado um método de fusão que apresenta um bom desempenho, a ASR,

que combina informações de duas imagens com diferentes pontos de focagem para gerar

uma imagem de melhor qualidade. Dessa forma, as imagens geradas pelo algoritmo de

fusão utilizando imagens codificadas, foram comparadas com aquelas que foram geradas

pelo mesmo algoritmo, mas sem codificação.

Assim, as imagens usadas no processo de fusão vão ser codificadas usando diferentes co-

decs. Neste caso, os codecs utilizados são o JPEG, o JPEG 2000 e o JPEG XL.

Para avaliar a qualidade das imagens obtidas, utilizando os codecs escolhidos, foi usado

o seguinte conjunto de métricas: o PSNR-HVS-M, o MS-SSIM e o FSIMc. Estas métricas

fazem a comparação da imagem fundida (a partir das imagens originais) com as imagens

que sofreram codificação e fusão ou fusão e codificação. São também feitas comparações

das imagens codificadas com a imagem original da base de dados.

Os resultados obtidos foram apresentados através de tabelas, uma para cada métrica o
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PSNR-HVS-M, o MS-SSIM e o FSIMc, onde são apresentados os valores da área entre as

duas curvas obtidas. Uma das curvas é referente aos valores obtidos através das taxas de

bits para as imagens codificadas e fundidas e a outra para as imagens fundidas com pos-

terior codificação. Foi também elaborada uma tabela para analisar a Delta Bjøntegaard

da média com o respetivo desvio padrão para as três métricas usadas. Analisou-se ainda,

qual o custo em termos de taxa de bits para obter a mesma qualidade com imagens origi-

nais codificadas que se obtém com imagens originais sem codificação.

Através da análise dos codecs estudados, observou-se que a JPEG XL é o que tem maior

capacidade de compressão. Isto foi comprovado através dos resultados obtidos através

das métricas usadas. O objetivo deste trabalho era determinar se é possível comprimir

as duas imagens originais em vez de comprimir a imagem fundida sem comprometer a

qualidade da fusão. Os resultados obtidos mostram que tal é possível.

No entanto, uma vez que os codecs analisados teriam de codificar ambas as imagens, se-

ria necessário o dobro do espaço de armazenamento (para armazenar duas imagens) em

comparação com o armazenamento da imagem resultante da fusão. Contudo, é de notar

que o armazenamento de duas imagens com capacidade de fusão permite novas fusões

que podem resultar em imagens de maior qualidade.

Palavras-chave

Fusão de imagens, Multifoco, ASR, Compressão, Qualidade, Armazenamento

x



Índice

Dedicatória v

Agradecimentos vii

Resumo ix

Índice xi

Lista de Figuras xiii

Lista de Tabelas xv

Lista de Acrónimos xvii

1 Introdução 1

1.1 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2 Estado da Arte 3

2.1 ImagemMFIF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2.2 Classificação de métodos de fusão de imagem . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.3 Métodos no domínio espacial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3.1 Métodos baseados em pixeis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3.2 Métodos baseados em blocos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3.3 Métodos baseados na região . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.4 Métodos no domínio da transformada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.4.1 Métodos baseados na decomposição multiescala (MSD) . . . . . . . 8

2.4.2 Métodos baseados no domínio do gradiente (GD) . . . . . . . . . . 11

2.4.3 Métodos baseados em representação dispersa (SR) . . . . . . . . . 12

2.4.4 Método baseado na transformada discreta do cosseno (DCT) . . . . 12

2.5 Métodos baseados em deep learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.5.1 Métodos baseados em classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

xi



2.5.2 Método baseado na regressão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.6 Método híbrido . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.7 Fusão de Múltiplas Imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.8 Codificação de Imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.8.1 JPEG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.8.2 JPEG 2000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.8.3 JPEG XL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.9 Métricas de desempenho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.9.1 PSNR-HVS-M . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.9.2 MS-SSIM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.9.3 FSIMc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3 Metodologia 25

3.1 Base de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.2 Procedimentos utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.3 Taxas de bitrates (BPP) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.4 Exemplo dos procedimentos utilizados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

4 Resultados 31

4.1 JPEG, JPEG 2000, JPEG XL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

4.1.1 Codificação/descodificação com posterior fusão . . . . . . . . . . . 31

4.1.2 Fusão com posterior codificação e descodificação . . . . . . . . . . 31

4.2 Análise de Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.2.1 Gráficos de análise das métricas (global) . . . . . . . . . . . . . . . 41

5 Conclusões e trabalho futuro 53

Bibliografia 55

xii



Lista de Figuras

1.1 Esquema proposto e respetivas comparações . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2.1 Processo da MFIF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.2 Classificação das técnicas de MFIF, extraído de [1] . . . . . . . . . . . . . . 5

2.3 Visão geral da compressão e descompressão da JPEG, extraido de [2] . . . 16

2.4 Arquitetura do sistema central(core) Kakadu, extaido de [3] . . . . . . . . 18

2.5 Cenário exemplo, extraído de [4] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.6 Arquitetura do Codec, extraído de [4] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

3.1 Imagens de referência da base de imagens escolhidas para o trabalho [5] . 26

3.2 Imagens codificadas com posterior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.3 Imagens fundidas com posterior codificação . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4.1 Codificação/descodificação usando o JPEG para a Imagem 086 com pos-

terior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

4.2 Codificação/descodificação usando o JPEG para a Imagem 155 com poste-

rior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4.3 Codificação/descodificação usando o JPEG para a Imagem 621 com poste-

rior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

4.4 Codificação/descodificação usando o JPEG 2000 para a Imagem 086 com

posterior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

4.5 Codificação/descodificação usando o JPEG 2000 para a Imagem 155 com

posterior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.6 Codificação/descodificação usando o JPEG 2000 para a Imagem 621 com

posterior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

4.7 Codificação/descodificação usando o JPEG XL para a Imagem 086 com

posterior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

4.8 Codificação/descodificaçãousandoo JPEGXLpara a Imagem155 compos-

terior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.9 Codificação/descodificação usando o JPEG XL para a Imagem 621 com

posterior fusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

xiii



4.10 Fusão da Imagem 086 com posterior codificação/descodificação . . . . . . 42

4.11 Fusão da Imagem 155 com posterior codificação/descodificação . . . . . . 43

4.12 Fusão da Imagem 621 com posterior codificação/descodificação . . . . . . 44

xiv



Lista de Tabelas

4.1 Gráficos de comparação dasmétricas em função da ordememque os codecs

foram usados para a Imagem 086 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2 Gráficos de comparação dasmétricas em função da ordememque os codecs

foram usados para a Imagem 155 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.3 Gráficos de comparação dasmétricas em função da ordememque os codecs

foram usados para a Imagem 086 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.5 Valores obtidos através das BD para o codec JPEG . . . . . . . . . . . . . . 47

4.4 Gráficos de comparação dasmétricas em função da ordememque os codecs

foram usados para as restantes imagens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.6 Valores obtidos através das BD para o codec JPEG 2000 (Kakadu) . . . . . 50

4.7 Valores obtidos através das BD para o codec JPEG XL . . . . . . . . . . . . 51

4.8 Tabela das BD da Média±Desvio Padrão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

xv



xvi



xvii



ABC Artificial Bee Colony

ASR Adaptive Sparse Representation

BD Bjøntegaard Delta

CAB Content Adaptive Blurring

CNN Convolutional Neural Network

CSF Contrast Sensitivity Function

CST Complex Shearlet

DCT Discrete Cosine Transform

DOF Depth of Field

DRPL Deep Regression Pair Learning

DWT Discrete Wavelet Transform

EOL Energy of Laplacian

FSIM Feature Similarity Index Measure

FSD Filter-Subtract-Decimate

FT Fourier Transform

GA Generic Algorithm

GD Gradient Domain

GM Gradient Magnitude

HVS Human Visual System

IF Image Fusion

IFCNN IF Scheme Based on Convolutional Neural Network

JPEG Joint Photographic Experts Group

LPT Laplacian Pyramid Transform

LRR Low-Rank Representation

LSF Local Spatial Frequency

LUV LUV Color Space

LWT Lifting Wavelet Transform

MADCNN Multi-Scale Visual Attention Deep Convolutional Neural Network

MFCRF Conditional Random Field Optimization

MFIF Multi-Focus Image Fusion

MGA Multi-Scale Geometric Analysis

MLFCNN Multi-Level Features CNN

MSD Multi-Scale Decomposition

MS-SSIM Multi-Scale Structural Similarity Index Measure

MPCNN Modified PCNN

NSCT Non-Sub-Sampled Contourlet Transform

OI-PCNN Motivated Pulse Information Coupled Neural Networks

PCA Principal Component Analysis

PCNN Pulse Coupled Neural Network

PSNR Peak Signal-to-Noise Ratio

QWT Quaternion Wavelet Transform

RMSE Root Mean Square Error

xviii



RMLP Region Mosaicking on Laplacian Pyramids

SF Spatial Frequency

SIFT Scale Invariant Feature Transform

SNR Signal-to-Noise Ratio

SR Sparse Representation

SSIM Structural Similarity Index Measure

xix



xx



Capítulo 1

Introdução

A Fusão de ImagemMultifoco, do inglêsMulti-focus image fusion (MFIF) ([1]) é ummé-

todo que combina duas ou mais imagens originais para obter uma única imagem focada,

denominada imagem de referência, com melhor qualidade e com mais informações do

que as imagens originais. Uma vez que, a profundidade de campo é limitada devido ao

sistema de imagem, extrair todas as informações de uma única imagem é muito desafi-

ador. Assim, duas ou mais imagens originais desfocadas são fundidas para obter uma

imagem composta.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo verificar se é possível usar imagens codificadas para fa-

zer a fusão de imagens multifoco. Para isso implementou-se o modelo descrito na Figura

1.1.

Como se pode observar vão-se codificar duas imagens com diferentes pontos focais. De

seguida, o resultado da descodificação dessas duas imagens é fundida originando uma

imagemmultifoco. Essa imagem é comparada com a imagem resultante da fusão das ori-

ginais.

Para permitir averiguar se este processo degrada a qualidade da imagem fundida, as ima-

gens fundidas a partir do original também são codificadas e comparadas com a imagem

fundida a partir dos originais.

Neste estudo são usados três codificadores de imagem: JPEG, JPEG 2000 e JPEG XL. A

qualidade das imagens é analisada usando as métricas PSNR-HVS-M, MS-SSIM e FSIM

cor.

Usa-se o método de representação esparsa adaptativa, do inglês Adaptive Sparse Repre-

sentation ASR, para a fusão das imagens originais.

O resto da dissertação, está organizada da seguinte forma.

O Capítulo 2 tem um resumo dos métodos de MFIF que existem, explica também o con-

ceito de fusão de múltiplas imagens, nomeadamente o algoritmo usado, e aprofunda os

codificadores usados. O Capítulo 3 introduz os objetivos do trabalho, bem como a base

de imagens que utilizada e as metodologias utilizadas. O Capítulo 4 apresenta as metodo-

logias usadas neste trabalho. Finalmente, no Capítulo 5 encontram-se as conclusões e as

perspetivas para um trabalho futuro.
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Figura 1.1: Esquema proposto e respetivas comparações
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Capítulo 2

Estado da Arte

Este capítulo tem como objetivo explicar o conceito de fusão de múltiplas imagens, no-

meadamente o algoritmo usado neste trabalho.

Foi feito um resumo dosmétodosMFIF que existem. Estes são classificados emquatro ca-

tegorias principais: no domínio espacial, no domínio da transformação, de deep learning

e os métodos híbridos e serão discutidos juntamente com as suas vantagens e desvanta-

gens, bem como os desafios que apresentam.

Serão aprofundados os codificadores da JPEG que são utilizados, sendo eles o próprio

JPEG, o JPEG 2000 (versão Kakadu) e o JPEG XL bem como, as métricas que utilizadas

para avaliar a similaridade entre a imagem de referência e as imagens que sofreram codi-

ficação. Após estas comparações, os resultados obtidos serão comparados através destas

métricas e concluí-se qual dosmétodos émelhor e o porquê com base no que cadamétrica

avalia.

2.1 ImagemMFIF

A aquisição de imagens é um passo importante nas aplicações de processamento de ima-

gens. A profundidade de campo (do inglêsDOF-depth of field) limitada pelas lentes óticas

torna difícil captar uma imagem em que todos os objetos presentes estejam focados ([6]).

Para obter uma profundidade de campo maior,esta deve ser reduzida. Para aumentar a

profundidade de campo de uma lente e melhorar a qualidade da imagem, é necessária

uma técnica de baixo custo que ajude a obter uma imagem em que cada objeto esteja per-

feitamente focado, o que pode ser conseguido através da integração de várias imagens

com diferentes planos de foco. A imagem resultante, que é obtida através da fusão de

imagens em que todos os objetos estão focados, é designada por Fusão de Imagens Multi

Foco (MFIF).

O processo MFIF é ilustrado na Figura 2.1 e como pode ver-se este processo combina vá-

rias imagens adquiridas para obter uma única imagem fundida, designada por imagem

de referência, que tem mais informação e um aspeto mais realçado. Por outras palavras,

é uma técnica de fusão que tem como objetivo, combinar imagens de planos focados se-

melhantes de um cenário, para obter um resultado de fusão eficaz, o que significa que a

imagemde referência temumplano focado diferente. OMFIF permite obter imagens com

uma representação e um detalhe mais precisos de um cenário em comparação com a ima-

gem original. Um aspeto importante desta abordagem é o desenvolvimento de medições

3



eficazes dos níveis de atividade para calcular a nitidez da imagem de origem.

Figura 2.1: Processo da MFIF

No processo de fusão de imagens, do inglês Image Fusion (IF), um pré-requisito essencial

é o registo das imagens, onde o principal objetivo deste registo é alinhar as imagens ori-

ginais entre si. A partir da literatura existente [1], observou-se que as imagens originais

utilizadas para o MFIF devem estar perfeitamente alinhadas, no entanto, conseguir isto é

bastante desafiador em situações em tempo real.

Nos últimos anos, muitos esforços têm sido feitos por pesquisadores no campo do MFIF

usando vários tipos de imagens multifoco, como imagens médicas [7], imagens microscó-

picas [8] e imagens reais comáreas desfocadas [9]. Ao longo dos anos, o número de artigos

de investigação publicados no domínio da MFIF tem aumentado. Por conseguinte, pode

concluir-se que a MFIF é um dos domínios mais recentes a considerar para a IF.

O principal objetivo do MFIF é obter todas as caraterísticas e informações úteis das ima-

gens adquiridas e desenvolver uma imagem nítida com DOF melhorado e todos os obje-

tos focados. Por esta razão, o MFIF é referido como um ramo importante da IF, em que

as imagens são fundidas de forma adequada para se adaptarem à máquina utilizada e à

perceção humana. Estas imagens fundidas podem ser utilizadas para várias tarefas de

processamento de imagem, como o reconhecimento de objetos, a extração de caraterís-

ticas e a segmentação [10]. A literatura mostra que o MFIF tem sido aplicado em vários

domínios. Os exemplos incluem o processamento de imagens médicas [11], a fusão de

micro-imagens [8], as redes de sensores visuais [9], a inspeção de patrulhas baseada na

energia [12], a microscopia ótica [13] e a análise bioquímica [14].

A maioria dos métodos MFIF tem várias limitações, tais como, erros de registo, efeitos

de desfocagem e elevada sensibilidade ao ruído. Em geral, as técnicas de MFIF podem

ser classificadas nos domínios espacial e de transformação, mas surgiram várias técnicas

que se adaptam simultaneamente às vantagens dos domínios espacial e de transformação

[1]. Além disso, os métodos mais comuns atualmente utilizados para MFIF baseiam-se

em deep learning, pelo que a classificação tradicional não é satisfatória para os requisitos

existentes na literatura sobre MFIF.

Estes métodos são muito importantes devido ao software utilizado nos telemóveis. São

também utilizados para gerar imagens de maior resolução, uma vez que a difusão é um

conceito muito importante.
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2.2 Classificação de métodos de fusão de imagem

De acordo com a literatura [7], a fusão de imagens (IF) ocorre normalmente a três níveis

diferentes de informação:

1. Ao nível dos pixeis, esta é a formamais simples e a IF é efetuada ao nível mais baixo.

A imagem única resultante é obtida considerando amédia e a intensidade combina-

das das duas imagens adquiridas [15]. São aplicadas funções matemáticas simples,

como os valores médios e máximos, aos valores de pixeis das imagens adquiridas

para obter a imagem fundida [1]. As desvantagens deste tipo de fusão são a criação

de um efeito de desfocagem e a suavização das arestas vivas da imagem fundida.

2. Ao nível da caraterística, é um intermédio entre os níveis de IF. Neste tipo de fu-

são, caraterísticas como texturas e limites são extraídas da imagem adquirida e a

fusão é realizada com base nessas caraterísticas para atingir determinados critérios

de seleção [1].

3. Ao nível da decisão, este tipo de técnica de IF funde informações a um nível elevado

de abstração. Estas imagens são processadas separadamente para extrair informa-

ções das imagens adquiridas. Ao nível da decisão da IF, é obtida uma imagem fun-

dida através da combinação de objetos da imagem original utilizando algoritmos de

fusão adequados [16].

Com base nos métodos MFIF existentes, estes são classificados em quatro categorias: do-

mínio espacial, domínio de transformação, deep learning e híbrido. A classificação do

MFIF é apresentada na Figura 2.2.

Figura 2.2: Classificação das técnicas de MFIF, extraído de [1]
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2.3 Métodos no domínio espacial

No domínio espacial, este método funciona diretamente com as intensidades dos pixeis

[17]. Neste método, a fusão é efetuada diretamente nos pixeis e não através da conversão

para outra representação. Para obter o resultado pretendido no domínio espacial, os va-

lores dos pixeis das imagens adquiridas [18] são manipulados e os métodos dividem-se

em três categorias: baseados em pixeis, baseados no bloqueio e baseados em regiões [19].

O principal objetivo destes métodos é selecionar os pixeis, blocos ou regiões commais in-

formação, respetivamente. As técnicas do domínio espacial são sensíveis ao ruído e têm

certas limitações, como a desfocagem da imagem e a distorção espacial [16]. Os métodos

típicos do domínio espacial sofrem de artefactos na fusão de imagens devido à identifi-

cação incorreta de regiões parciais[19]. Estes problemas podem ser resolvidos através de

métodos no domínio da transformação.

2.3.1 Métodos baseados em pixeis

A vantagem dos métodos baseados em pixeis é que podem ser obtidos mapas de pesos

exatos pixel a pixel, do inglês pixel-wise weight maps. Emmuitos casos, o mapa de pesos

é também identificado como ummapa de decisão porque o MFIF lida com pixeis focados

na imagem. Estes métodos dependem inteiramente da dimensão de foco para comparar

a nitidez dos pixeis presentes na imagem focada [20]. A principal desvantagem dos mé-

todos tradicionais baseados em pixeis é a sua elevada sensibilidade ao ruído e ao registo

incorreto. Para melhorar a fiabilidade destes métodos, é necessário considerar uma série

de vizinhanças espaciais na medição de foco. Vários métodos foram testados e melhora-

dos ao longo dos anos. Em 2012 [21], foi apresentado ummétodo de IF e de eliminação de

ruído baseado em equações diferenciais parciais e na teoria da estimativa de erros. Este

método foi eficaz para o melhoramento das arestas. O principal problema deste método

era o facto de utilizar um método exaustivo de otimização de parâmetros.

Em 2015, o algoritmo MFIF baseado na transformada de recurso invariante da escala, do

inglês Scale Invariant Feature Transform (SIFT) foi objeto de revisão numa revista [6].

Este método melhorou a qualidade das imagens adquiridas. O método produziu carate-

rísticas de fusão melhoradas para regiões de movimento de objetos e limites de objetos.

As principais desvantagens destemétodo são o facto de demorarmais tempo, ocuparmais

memória e ser menos eficiente do ponto de vista computacional do que outros métodos.

Na IF este método não é aplicável a exposições múltiplas ou à deteção remota.

Em 2018 [22], foi também introduzido um método para classificar os pixeis mal identifi-

cados e são classificados em dois grupos - pixeis agrupados e pixeis dispersos. A filtragem

probabilística e a correção de domínio foram utilizadas para classificar os pixeis agrupa-

dos e dispersos, incorretamente identificados. A filtragem probabilística e de correção foi

utilizada para classificar os pixeis dispersos mal identificados e o método de correção do

domínio foi utilizado para os pixeis agrupados e mal identificados. Este método corrigiu
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eficazmente os pixeis mal identificados.

O método para MFIF baseado na desfocagem adaptativo do conteúdo, do inglês Content

Adptative Blurring (CAB) [23], ajudou a aumentar a profundidade de campo da imagem

e produziu melhores resultados do que outros métodos. No mesmo ano [24], foi pro-

posto um método de síntese de imagens multifoco baseado em caminhadas aleatórias,

que ajudou a distinguir entre áreas focadas e desfocadas na imagem. Também ajudou a

remover o ruído da imagem fundida e a reduzir o tempo de processamento. O método

baseado na otimização do campo condicional aleatório, do inglês Conditional Random

Field (mfCRF)[25] foi capaz de reter as caraterísticas dos métodos multiespectrais e do

domínio espacial.

2.3.2 Métodos baseados em blocos

No caso dos métodos de blocos, as imagens originais são divididas em vários blocos de

um determinado tamanho e o nível de atividade de cada bloco é medido. Estes sofrem

do efeito de bloqueio, porque os blocos desfocados e focados estão presentes simultane-

amente. O primeiro método de fusão de imagens baseado em blocos foi introduzido em

2001 [26]. Este método funde imagens utilizando frequências espaciais e tem sido útil

para aplicações em tempo real. O método baseia-se na transformada dewavelet.

Além disso, foi apresentado um método [27] baseado em MPCNN para a fusão de ima-

gens multifoco, que modifica as redes neuronais acopladas a impulsos, do inglês Pulse

Coupled Neural Network (PCNN) para reduzir o tempo de computação. Neste método,

a energia de Laplacian, do inglês Energy of Laplacian (EOL) e a frequência espacial (SF)

foram usadas como medidas de clareza.

Em 2015 [28], foi apresentado um método MFIF baseado no algoritmo de blocos e no

algoritmo de evolução diferencial, em que as imagens foram divididas em blocos, e estes

foram selecionados utilizando um critério de saliência para construir uma imagem fun-

dida. Este método superou os métodos baseados no algoritmo genético e outros métodos

MFIF.

Um método baseado no algoritmo da colónia artificial de abelhas (ABC) [29] encontra

a solução ótima para a IF selecionando o bloco mais nítido da imagem original, e este

método supera os métodos existentes.

2.3.3 Métodos baseados na região

No caso dos métodos baseados em regiões, estes foram desenvolvidos para segmentar

as imagens originais de forma adaptativa. Os métodos baseados em regiões e em blocos

espaciais têm uma estrutura semelhante, mas a principal diferença é que os métodos ba-

seados em regiões medem o nível de atividade em regiões segmentadas de tamanho não

uniforme. A desvantagem deste método é que sofre do efeito de bloqueio.

Em 2006 [30], foi introduzido ummétodo IF baseado em PCNN, no qual a PCNN foi uti-
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lizada para segmentar as imagens originais e as suas partes foram utilizadas para criar

a imagem fundida. Este método é superior ao método de decomposição multi-escala e

obtémmelhores resultados commenos desfocagem, mesmo em imagens com registo im-

preciso e com movimento de objetos.

Em2014 [31], uma abordagemde fusão usando a transformadawavelet de quaternidade,

do inglêsquaternion wavelet transform foi desenvolvida para MFIF, que superou muitos

dos métodos existentes.

Além disso, foi apresentado um método MFIF baseado em regiões para imagens a cores

no espaço de cores LUV [32]. Neste método, a técnica de segmentação por deslocamento

do desvio médio foi usada para obter a sequência de imagens e verificou-se que este mé-

todo funciona bem, embora a qualidade e a eficiência precisem de ser melhoradas.

Posteriormente [17], foi proposto ométodo demedição de focagemMFIF baseado na área

da superfície da imagem original delimitada pelos pontos de intersecção. Este método

permitiu distinguir entre áreas focadas e não focadas da imagem.

Além disso, em 2018 [33], foi desenvolvida uma técnica MFIF baseada na fusão de um

algoritmo algébrico multi rede com ométodo de segmentação de bacias hidrográficas ba-

seado em regiões. Isto ajudou a resolver os problemas que o MFIF mais frequentemente

enfrenta, como o ringing efect e o baixo contraste. O método foi capaz de ter em conta o

conteúdo de baixa e alta frequência para integrar duas oumais imagens, mas não abordou

o comportamento de avaliação desigual quando se combinam várias métricas de avalia-

ção.

2.4 Métodos no domínio da transformada

No domínio da transformada, a imagem original é transformada noutro domínio de ca-

raterísticas em que pode ser fundida. A técnica de domínio da transformação é imple-

mentada através da transformação da imagem de origem no domínio da frequência e do

cálculo da transformada de Fourier (FT). Uma vez obtida a FT da imagem de origem, a

IF é completada e a FT inversa é efetuada para obter a imagem fundida. No entanto,

os métodos no domínio da transformada requerem mais memória para execução e têm

uma complexidade computacional mais elevada. Os métodos baseados no domínio da

transformação são classificados como métodos de decomposição multiescala (MSD) do

inglêsMulti-Scale Decomposition (MSD), métodos baseados no domínio do gradiente do

inlgês Gradient Domain (GD), métodos baseados na representação dispersa, do inglês

Sparse Representation (SR) e métodos baseados na DCT.

2.4.1 Métodos baseados na decomposição multiescala (MSD)

Os métodos baseados no MSD dominam o domínio das MFIF e são classificados em três

categorias: métodos baseados em wavelet, em pirâmides e na análise geométrica multi-
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escala, do inglês Multi-Scale Geometric Analysis (MGA). Estes métodos têm tido muito

êxito no domínio das MFIF porque são adequados para representar caraterísticas.

2.4.1.1 Métodos baseados na transformada dawavelet

Os métodos baseados na transformada de wavelet estão entre os métodos mais frequen-

temente mencionados na literatura. Isto deve-se ao facto de a transformada wavelet ser

uma técnica de decomposição multi resolução e multiescala que permite focar todos os

detalhes da imagem. É apresentado o método MFIF desenvolvido através da decomposi-

ção da integração wavelet com uma estratégia evolutiva [34]. Este método foi capaz de

subtrair a região e preservar a informação das arestas usando altas frequências multies-

cala e informação multi resolução.

Em 2007 [35], foi introduzido ummétodo IF baseado em regiões para a fusão de imagens

multifoco utilizando transformadaswavelet baseadas na morfologia e algoritmos genéti-

cos (GA). Este método faz a fusão ao nível do pixel e ao nível da caraterística para criar

uma imagem fundida e nitidamente focada na região de interesse. Este método também

é eficaz para imagens com registo incorreto. Mais tarde, foram comunicados métodos

MFIF que utilizam transformadas de árvore dupla complexa, do inglês Dual-tree com-

plex wavelet transform. A IF foi efetuada separadamente para componentes de baixa e

alta frequência. Os problemas de baixo contraste e efeitos de bloqueio são resolvidos por

este método.

Também é apresentada uma abordagem MFIF que utiliza a transformada wavelet com-

plexa de árvore dupla com um classificador fuzzy [36], que não é afetada pela deslocação.

Tem uma boa resolução de frequência e é útil para resolver o problema da fraca direcio-

nalidade enfrentado pelas transformadaswavelet discretas.

Em 2011 [37], foi proposta uma técnica de fusãoMFIF baseada emDWT que atinge a má-

xima nitidez, usando um algoritmo baseado na energia para coeficientes de baixa e alta

frequência.

Em 2012 [38], foi introduzida uma abordagemMFIF adaptativa baseada emwavelets, na

qual as propriedades de distribuição dos coeficienteswavelets são utilizadas para avaliar

a qualidade da imagem. A principal limitação deste método é que a redundância e as re-

giões complexas dewavelet não são implementadas. De seguida, foi apresentado umnovo

método MFIF que utiliza caraterísticas de contraste locais do domínio da transformada

de contorno multiescala sem subamostragem, do inglêsmulti-scale in Non-Sub-Sampled

Contourlet transform (NSCT) [39]. As regras IF de alta frequência são realizadas naNSCT

para obter uma elevada precisão. O método apresenta melhores resultados para imagens

multifoco e sem ruído.

O método baseado na transformada wavelet Quaternion, do inglês Quaternion wavelet

transform (QWT) foi apresentado em 2013 [40], o que permite uma fusão de imagens efi-

ciente utilizando as vantagens do domínio da transformada, bem como do domínio espa-

cial. O principal objetivo destemétodo é classificar imagensmultifoco com regiões suaves
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e não suaves. Ométodo reduz os blocos de artefactos e proporciona uma elevada precisão

e baixas taxas de erro na deteção de regiões focadas.

Em 2014 [10], a técnicaMFIF baseada em transformadas do domíniowavelet foi introdu-

zida e proporcionou um melhor desempenho do que as técnicas existentes. Esta técnica

foi utilizada para analisar imagens médicas micro óticas e forneceu resultados de fusão

eficientes. A análise de contraste e a técnica MFIF baseada na frequência espacial [41]

e na transformada wavelet estacionária, do inglês stationary wavelet transform (SWT)

são apresentadas e estemétodo é utilizado para imagiologiamédica, obtendo-semelhores

resultados tanto em imagens de ressonância magnética como de tomografia computori-

zada. A desvantagem deste método é que exigia muito tempo de execução.

Em 2018 [42], outro método baseado na transformada wavelet de elevação discreta, do

inglês Discrete Lifting Wavelet Transform (LWT) foi relatado.

Este método é um método MFIF altamente eficiente com a ajuda de um filtro gaussiano

que também fornece informações espectrais e espaciais da imagem. A escolha da forma

de onda correta para um determinado fim é uma tarefa difícil. Outra limitação da trans-

formadawavelet é o facto de ser computacionalmente dispendiosa.

Em 2019 [43], foi desenvolvido um método IF baseado na tecnologia de super resolução

híbrida, que é útil para obter melhores resultados, como melhor reconhecimento visual,

menos distorção e bordas mais nítidas.

2.4.1.2 Método baseado em pirâmide

Na literatura, vários autores relatamdiferentes tipos de estudos utilizando pirâmides para

MFIF. É apresentado um método de IF baseado na função Gaussiana da pirâmide de La-

place, do inglês Laplacian Pyramid (LP) [44]. Este método é muito eficiente tanto na

transformação como na reconstrução da imagem. O principal problema deste método é

a seletividade da orientação e da posição na SF. Além disso [45], foi apresentado ummé-

todo baseado no gradiente de pirâmide para FI. Neste método, o conceito de filtragem

direcional é utilizado para fundir as imagens multifoco originais. Os resultados deste mé-

todo são superiores aos obtidos utilizando a pirâmide de Laplace. De seguida [46], foi

estudado o método baseado na pirâmide filtrar-subtração-dizimar, do inglês Filter-Sub-

tract-Decimate (FSD) [46].

Em 2018 [47], foi relatado ummétodoMFIF baseado na Região demosaico em Pirâmides

de Laplace, do inglês Region Mosaicking on Laplacian Pyramids (RMLP). Este método

converte a IF baseada empirâmide de pixeis em IF baseada em região. A avaliaçãomostra

que o RMLP é menos propenso a erros e mais robusto do que os métodos MFIF existen-

tes, enquanto o RMPL é menos sensível ao ruído e reduz a distorção da cor nas imagens

fundidas. De seguida, são apresentadas técnicas MFIF baseadas na RMLP que são menos

sensíveis ao ruído e reduzemadistorção da cor das imagens fundidas [48]. Seguidamente,

foi apresentado o método da transformada da pirâmide de Laplace, do inglês Laplacian

Pyramid Transform (LPT) [49]. Neste método, a LPT é combinada com a PCNN e a
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frequência espacial local, do inglês Local Spatial Frequency (LSF). Foram efetuados tes-

tes em imagens a cores e a cinzento e as imagens combinadas obtidas com este método

forneceram mais detalhes do que as obtidas com métodos de fusão convencionais.

2.4.1.3 Método baseado emMGA

Osmétodos baseados naWavelet (MGA) têmmuitas vantagens em relação a outrosméto-

dos de fusão de imagens multifoco, mas a informação captada direcionalmente no espaço

2D é a sua maior limitação no campo da MFIF. Os métodos baseados emMGA são muito

importantes para resolver este problema.

Em 2014 [50], foi estudada uma abordagemMFIF baseada numa combinação de superfí-

cies e PCNN sintéticas. As imagens de origem são decompostas em sub bandas utilizando

superfícies e combinadas com PCNN que utilizam a informação útil nestas sub bandas.

Este método fornece melhores resultados visuais e objetivos, em comparação com os mé-

todos baseados em PCA, DWT e Laplace.

Além disso [51], é apresentado outro método IF que combina filtros guiados e shearlet

complexo, do inglês complex shearlet (CST). O CST é utilizado para decompor a imagem,

enquanto os filtros guiados processam os componentes de baixa frequência da imagem

de origem. Este método baseado em CST ajuda a preservar a informação contida na ima-

gem de origem. O CST é utilizado para processar os componentes de baixa frequência da

imagem de origem. Isto melhora a continuidade da imagem resultante e o método tem

mostrado bons resultados em avaliações subjetivas e objetivas. Os parâmetros adaptati-

vos do filtro de direção ainda têm de ser tidos em conta, uma vez que desempenham um

papel muito importante na IF.

2.4.2 Métodos baseados no domínio do gradiente (GD)

Nosmétodos baseados emGD, as imagens originais são representada como um gradiente

e apenas este é fundido e utilizado para reconstruir a imagem. O método baseado na pre-

servação da saliência em GD foi relatado em 2007 [52]. Neste método, é gerado ummapa

da saliência da imagem original e o gradiente com o valor da saliência mais elevado é ade-

quadamente direcionado para o gradiente alvo. No entanto, este método não é aplicável

ao melhoramento local de imagens.

Em 2014 [53], foi estudado um método baseado em GD ponderado multiescala para re-

solver o problema do registo incorreto e da desfocagem anisotrópica. As medições foco

deste método mostram estruturas de canto e saliência de arestas. Os artefactos de recál-

culo que ocorrem nos métodos GD que utilizam tensores estruturais convencionais são

eliminados.

Em2016 [54], foi desenvolvido ummétodo de seleçãomáxima baseado em IF para a fusão

de imagens a cores em que os canais de cromaticidade (relativos a valores de cor) e lumi-

nância (relativos à luz branca e preta) são considerados separadamente. Os gradientes
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são estimados para cada direção da imagem fundida.

2.4.3 Métodos baseados em representação dispersa (SR)

Os métodos baseados em SR são considerados fiáveis devido às propriedades fisiológicas

do sistema visual humano. Nos métodos baseados na SR, o sinal é representado sob a

forma de vários átomos para um determinado dicionário. Os métodos SR surgiram como

uma área importante no domínio da MFIF.

Em 2015 [55], foi introduzido o métodoMFIF baseado na SR adaptativa, a ASR, do inglês

Adaptive Sparse Representation . Este método supera os métodos tradicionais baseados

em SR tanto quantitativamente como qualitativamente. Em 2016 [56], foi apresentado

ummétodoMFIF baseado emSR para construir dicionários totalmente adaptáveis. Neste

método, vários sub-dicionários adaptativos são combinados utilizando o algoritmo de de-

composição do valor singular K, do inglês K-singular value decomposition (K-SVD). A

regra de fusão multi-padrão ponderada máxima é utilizada para a reconstrução da ima-

gem.

Em 2019 [57], foi introduzido um método MFIF baseado na combinação de soluções óti-

mas e de SR conjunta. Neste método, o K-SVD é utilizado para obter um dicionário adap-

tativo que é combinado com um dicionário fixo. Por fim, o SR é utilizado para remover

componentes redundantes do dicionário combinado. Este método obtém bons resultados

de fusão, mas é computacionalmente demorado.

2.4.4 Método baseado na transformada discreta do cosseno (DCT)

A DCT é uma técnica no domínio da transformação que condensa a informação útil da

imagem de origem num pequeno número de componentes de baixa frequência. Na lite-

ratura, vários autores relataram vários tipos de estudos usando transformadas discretas

do cosseno para MFIF.

Um esquema baseado em DCT [58], onde a variância da DCT é calculada para obter um

método de fusão em tempo real paraMFIF é relatado. Este esquemamelhora a qualidade

das imagens fundidas e reduz a complexidade destemétodo em aplicações em tempo real.

No entanto, os pontos fracos deste método são os limites e as áreas desfocadas.

Em 2014 [59], foi relatado um método MFIF baseado em DCT muito simples e eficiente

em termos energéticos para a fusão de imagens multifoco, a principal desvantagem do

DCT é a sua complexidade.

2.5 Métodos baseados em deep learning

Nos últimos anos, o deep learning tem suscitado grande interesse no domínio daMFIF. O

deep learning caracteriza-se por um modelo que tenta aprender descrições hierárquicas
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das caraterísticas de uma imagem a vários níveis de abstração.

Os métodos baseados em deep learning podem ser classificados como métodos baseados

na regressão. Alguns dos métodos baseados em redes neuronais mencionados na litera-

tura são descritos de seguida.

2.5.1 Métodos baseados em classificação

Uma abordagem baseada numa rede neuronal convolucional (CNN) para MFIF foi intro-

duzida pela primeira vez em 2017 [11]. Neste método, foi criado um mapeamento direto

entre a imagemoriginal e omapa de focagem, ao treinar omodelo CNN, as regras de fusão,

bem como as medições do nível de atividade foram co-criadas, o que ajudou a eliminar os

problemas enfrentados pelos métodos de fusão simultânea.

Em 2018 [60], ummétodo MFIF baseado em p-CCN para fusão de imagens multifoco foi

apresentado e treinado usando um conjunto de imagens de treino avançado. O método

tem sido útil para melhorar a complexidade computacional enfrentada por várias técni-

cas MFIF. A principal desvantagem deste método é a necessidade de reduzir o tempo de

execução. Além disso, consome mais memória em aplicações em tempo real. A imple-

mentação do método proposto para imagens multiexposição foi um grande desafio.

O método proposto baseia-se na deteção pixel a pixel e em áreas de foco [61]. Neste mé-

todo, em vez de se aprenderem trajetórias da imagem, aprende-se toda a imagem. Foi

aplicado em imagens em tons de cinzento e a cores e superou osmétodos existentes, tanto

em termos qualitativos como quantitativos.

Também nesse ano [62], foi comunicada uma abordagemMFIF baseada na integração de

mapas de decisãomodificados e de redes neuronais de conexão de informação de impulso

motivado (OI-PCNN), do inglêsMotivated Pulse Information Coupled Neural Networks

(OI-PCNN). A OI-PCNN é utilizada para fundir imagens e são utilizadas operações mor-

fológicas para tomar a decisão final. Além disso [63], é apresentada uma CNN de carate-

rísticas multinível, do inglês Multi-Level Features CNN (MLFCNN) baseada no método

IF para imagens multifoco. Neste método, as caraterísticas da camada anterior são trans-

feridas para a camada seguinte. Os mapas iniciais são obtidos utilizando a MLFCNN de

treino e são aplicadas operações morfológicas a estes mapas. No passo final, os mapas de

decisão são utilizados para reconstruir a imagem fundida utilizando o método da soma

dos pesos.

2.5.2 Método baseado na regressão

Os métodos baseados na regressão surgiram como um método importante no domínio

das MFIF.

Em 2019 [64], foi introduzida uma rede dupla em forma de “U” para MFIF, e este mé-

todo de fusão utilizava componentes fundidos, como a crominância e a luminância do

espaço de cor YCbCr. A ideia subjacente a este método era desenvolver um método ba-
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seado na rede em forma de “U”. No mesmo ano [65], foi apresentado um método MFIF

baseado em redes neuronais convolucionais profundas de atenção visual multiescala, do

inglêsmethod based on multi-scale visual attention deep convolutional neural network

(MADCNN) para resolver o problema da distinção exata entre regiões focadas e desfoca-

das da imagem original.

Em 2020 [66], foi introduzido ummétodo IF baseado em CNN (IFCNN), no qual as cara-

terísticas da imagem original são extraídas utilizando duas camadas convolucionais e, de

seguida, estas caraterísticas extraídas são combinadas para obter caraterísticas fundidas.

Por fim, estas caraterísticas são reconstruidas para obter uma imagem final que contém

informações mais precisas do que a imagem original. Além disso [67], foram desenvol-

vidos modelos de deep learning por regressão em pares, do inglês Deep Regression Pair

Learning (DRPL) para MFIF. No modelo CNN tradicional de ponta a ponta, a imagem

original é dividida em pequenos fragmentos cuja informação é divergente. No modelo

apresentado, em vez de fragmentos, toda a imagem é convertida numa máscara binária

que é depois fundida.

2.6 Método híbrido

No domínio das MFIF, os métodos do domínio espacial e do domínio da transformação

têm as suas próprias vantagens e desvantagens. Os métodos de base híbrida combinam

as vantagens dos métodos do domínio espacial e do domínio da transformação para ob-

ter métodos de IF mais eficientes que podem ultrapassar os problemas enfrentados pelos

métodos tradicionais. Uma vez que o deep learning surgiu como umdos ramosmais rápi-

dos da MFIF, vários métodos do domínio da transformação e do domínio espacial foram

combinados com deep learning para obter melhores resultados de fusão.

Em 2016 [68], foram apresentadas duas tecnologias MFIF baseadas na distância mul-

tidirecional e na distância de vizinhança multi escala. Foram utilizados dois esquemas

atualizados para melhorar o desempenho da fusão, mas a principal desvantagem desta

abordagem é que não pode ser aplicada a sensores de IF remotos, de IF infravermelhos/-

visíveis e de IF médicos.

Em 2018 [69], um método de fusão de imagens com ruído em várias escalas que utiliza

a representação de baixo nível, do inglês Low-Rank Representation (LRR) e funde com-

ponentes de baixa frequência através da manipulação de frequências espaciais, e também

componentes de alta frequência utilizando coeficientes LRR. Como resultado, obtém-se o

melhor desempenho de fusão para imagens com ruído e ométodo proposto supera outros

métodos existentes, alcançando valores máximos de RMSE, PSNR e SSIM para diferen-

tes tipos de ruído, como sal e pimenta, o ruído gaussiano e o ruído de Poisson. Para obter

melhores resultados, foi desenvolvida a representação esparsa robusta combinada com

PCNN adaptativa para MFIF [70]. Este método, tem um desempenho superior ao de ou-
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tros métodos existentes, mas é necessário melhorar a eficiência. No domínio da NSCT, é

apresentado um esquema MFIF baseado na segmentação ao nível da região focada e na

PCNN [71]. Nesta técnica, a imagem fundida retémos pixeismais brilhantes em compara-

ção com a imagem original e também fornece informações sobre as margens e os detalhes

das regiões desfocadas.

Posteriormente, foi desenvolvido o esquemaMFIF [22], que integra a técnica de domínio

da transformada para além da técnica espacial. Este esquema combina as caraterísticas

úteis da DWT e da observação do olho humano.

2.7 Fusão de Múltiplas Imagens

AASR ([72]) é apresentada para o processamento simultâneo de fusão de imagens e remo-

ção de ruído. Com uma poderosa técnica de modelação de sinal, a representação dispersa

(SR) tem sido utilizada com sucesso em muitas aplicações de processamento de imagem,

comoa remoção de ruído e a fusão. As aplicações tradicionais baseadas na SR exigem sem-

pre uma elevada redundância no dicionário para satisfazer os requisitos de reconstrução

do sinal, uma vez que a estrutura difere significativamente entre diferentes trajetos de

imagem. Isto leva a elevados custos computacionais, bem como a artefactos visuais.

Em vez de aprender um único dicionário redundante, o modelo ASR aprende um subcon-

junto mais compacto de dicionários a partir de várias partes das imagens de alta quali-

dade pré-classificadas em várias categorias correspondentes à informação do gradiente.

No processo de fusão e redução de ruído, um dos subdicionários é selecionado de forma

adaptativa para um determinado conjunto de partes da imagem original.

Os resultados experimentais em conjuntos de imagens multifoco e imagens multimodais

revelam que ométodo baseado emASR supera ométodo convencional baseado em SR em

termos de qualidade visual e avaliação objetiva.

As técnicas de fusão de imagens têm como objetivo produzir uma imagem composta atra-

vés da integração de informação complementar de várias imagens de origem do mesmo

cenário [73]. A imagem original pode ser obtida a partir de um sensor de imagem cujos

parâmetros óticos podem ser ajustados para diferentes tipos de sensores. A imagem final

pode ser mais adequada para a perceção humana e para o processamento por máquinas

do que uma imagem de origem única.

O estudo dos problemas de ruído na fusão de imagens é particularmente importante por-

que as imagens são frequentemente corrompidas por ruído durante a sua aquisição ou

transmissão. No modelo ASR, a fusão de imagens e a remoção de ruído são oferecidas

simultaneamente.

Para a maioria das tarefas de visão computacional, como a deteção e identificação de ob-

jetos, é desejável utilizar imagens focadas como entrada em vez de imagens desfocadas.

No entanto, devido a um DOF limitado da câmara, é muitas vezes difícil captar direta-

mente uma imagem perfeitamente focada. Surge então, a fusão de imagens multifoco,
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esta técnica de combina duas ou mais imagens originais parcialmente focadas numa ima-

gem totalmente focada, é de grande importância no domínio da visão computacional e do

processamento de imagens e tem recebido muita atenção nos últimos anos.

2.8 Codificação de Imagens

A norma JPEG estabelece que o codec define a forma como uma imagem é comprimida

num fluxo de bytes e descomprimida novamente numa imagem,mas não define o formato

do ficheiro utilizado para conter esse fluxo. Os três codecs que foram utilizados para de-

senvolver este trabalho são, portanto, descritos em pormenor abaixo, sendo eles o JPEG,

o JPEG 2000 (kakadu) e o JPEG XL.

2.8.1 JPEG

Uma imagem digital a cores é um conjunto de pixels, cada um dos quais representa um

vetor de cor tridimensional (3D) ([2]). Os elementos do vetor definem a cor dos pixels em

relação a um espaço de cor selecionado, como RGB ou YCbCr. O JPEG, do inglês Joint

Photographic Experts Group é frequentemente utilizado como norma para a compressão

de imagens digitais a cores. A compressão JPEG utiliza a quantização da Transformada

Discreta de Coseno (DCT) e três coeficientes de imagem no plano de cor e é apresentada

esquematicamente na Figura 2.3. No entanto, as várias definições para a compressão e

descompressão JPEG não estão normalizadas.

As seguintes definições JPEG podem ser selecionadas pelo utilizador ou pelo processador

de imagem:

1. Um espaço de cor utilizado para comprimir imagens em três planos de cor, inde-

pendentemente uns dos outros;

2. A compressão utiliza a subamostragem para cada cor de cada plano e a compressão

utiliza a interpolação de fase;

3. As tabelas de quantização são utilizadas para comprimir cada plano de cor.

Figura 2.3: Visão geral da compressão e descompressão da JPEG, extraido de [2]

16



A perceção das cores é a sensação que ocorre quando a luz estimula a retina humana. Esta

definição é bastante redundante, uma vez que existem apenas três tipos de recetores na

retina humana.

Estamos acostumados a pensar nas imagens como bidimensionais, mas na verdade elas

têm várias outras dimensões, como a cor, o tempo (movimento) e profundidade (tridi-

mensional e pares estéreo) podem acrescentar dimensões adicionais para a informação

de uma imagem, e se for considerada uma imagem como quebrada, a questão de dimen-

sionalidade torna-se aindamais complexa ([74]). Por definição, a JPEG diz respeito prin-

cipalmente a imagens que têm duas dimensões espaciais. Contêm informação em escala

de cinzentos e de cores e não têm dependência temporal.

2.8.2 JPEG 2000

Uma implementação eficiente e fiel do standard JPEG 2000 é uma tarefa desafiante. Por

esta razão, foi desenvolvido o sistema de programação Kakadu. Este fornece uma base

muito ampla e sólida para a construção de aplicações usando o JPEG 2000 e poupa anos

de desenvolvimento e esforço [75].

O programa Kakadu oferece assim um conjunto completo de ferramentas aos utilizado-

res que exigem um desempenho sem paralelo na compressão e manipulação de todos os

tipos de imagens, incluindo codificação de vídeo, gestão de imagens de satélite, arquivo

de imagens e imagens médicas [76].

Os subsistemas mais importantes da arquitetura de núcleo do Kakadu são apresentados

na Figura 2.4 [3]. As linhas tracejadas no diagramamostram os objetos de interface utili-

zados para a interação com a aplicação interna. Namaioria dos casos, os objetos de inter-

face não têm espaço de armazenamento e servem principalmente para separar os subsis-

temas uns dos outros e da aplicação. A direção das setas nestas linhas não implica o fluxo

de dados, mas sim a prestação de serviços. O diagramamostra apenas uma pequena parte

da interação. O Kakadu fornece suporte para o formato de ficheiro JPEG 2000 e fornece

uma série de objetos e subsistemas baseados no núcleo que interagem como servidor. Em

particular, fornece suporte destinado a facilitar a ligação dos programadores à interface

da aplicação Kakadu.
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Figura 2.4: Arquitetura do sistema central(core) Kakadu, extaido de [3]

Na JPEG 2000, os parâmetros de codificação são definidos em intervalos progressiva-

mente mais estreitos ao longo da hierarquia de especificações. A um nível mais elevado,

a maioria dos parâmetros de codificação são normalmente definidos no cabeçalho prin-

cipal, isto aplica-se a todos os componentes de todas as partes da imagem, exceto se for

explicitamente substituído.

O fluxo de código do cabeçalho principal do JPEG 2000 pode também conter substitui-

ções de certos componentes para os parâmetros de codificação por defeito. O cabeçalho

de bloco pode substituir a especificação padrão de componentes individuais ou apenas

componentes de bloco individuais.

Finalmente, os parâmetros de codificação permitem que a informação seja atualizada de

forma incremental emdiferentes partes do bloco. Esta estrutura e osmecanismos adequa-

dos de herança de parâmetros refletem-se no subsistema de parâmetros de codificação.

É importante notar que o Kakadu fornece uma interfacemais consistente para os parâme-

tros de codificação, uma vez que o JPEG 2000 tem muitas irregularidades na sua sintaxe

e o Kakadu omite-as do utilizador ou programador de aplicações.

2.8.3 JPEG XL

O JPEG XL é uma norma de codificação de imagem que abrange a captura, criação, ar-

mazenamento e distribuição de imagens fotográficas [4]. Este codec proporciona uma

compreensão eficaz e fiável das caraterísticas de transição, com elevada qualidade visual.

O sistema de codificação de imagem JPEG XL é rico em funcionalidades em comparação

com outros codecs e foi concebido para satisfazer as necessidades da fotografia profissi-

onal, arte digital, impressão, aplicações médicas e científicas, bem como distribuição de

18



imagens. O JPEG XL suporta uma vasta gama de cores, uma elevada gama dinâmica e

imagens com elevada profundidade de bits e inclui funcionalidades como animação, ca-

madas e imagens reduzidas.

O JPEG XL oferece uma melhoria significativa na qualidade da imagem quando compa-

rado com os JPEGs mais antigos. Em comparação com as alternativas modernas, o JPEG

XL tem uma especificação mais curta e uma implementação mais simples, mas oferece

um desempenho de compressão igual ou superior. Foi concebido para proporcionar uma

codificação e descodificação computacionalmente eficientes em dispositivos móveis, uti-

lizando uma implementação de programa sem aceleração de hardware adicional.

Além disso, o JPEGXL inclui várias caraterísticas para ajudar namigração de formatos de

codificação JPEG antigos. Os formatos JPEG existentes podem ser convertidos sem per-

das para ficheiros JPEG XL, resultando numa redução significativa do tamanho, como

mostra a Figura 2.5. Estas imagens podem ser reconstruidas dentro do mesmo ficheiro

JPEG, assegurando a compatibilidade com as aplicações existentes. Tanto a transcodifi-

cação como a reconstrução são computacionalmente eficientes.

Uma vez que o servidor pode armazenar um único ficheiro JPEG XL para suportar tanto

clientes JPEG como JPEG XL, é fornecido um caminho de migração sem problemas de

plataformas JPEG antigas para plataformas JPEG XL modernas.

Figura 2.5: Cenário exemplo, extraído de [4]

O codec JPEGXL foi concebido para satisfazer três critérios de aplicação principais: fideli-

dade da imagem original (muito próxima da perceção humana), velocidade de codificação

e descodificação e rácio de compressão, que varia normalmente entre 20:1 e 50:1.

Relativamente à eficiência da compressão, os resultados básicos são os seguintes: a trans-

codificação JPEG sem perdas reduz o tamanho do JPEG em cerca de 16-22%. A compres-

são semperdas de pixeis é cerca de 35%mais pequena que o PNGotimizado, para imagens

de 8 bits e aindamelhor para imagens commaiores profundidades de bits (com por exem-

plo 10 ou 12 bits). Comparado com outros codecs, o JPEG XL oferece uma compressão

superior com uma qualidade de imagem inalterada.
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2.8.3.1 Arquitetura do Codec

O JPEG XL tem dois modos de codificação, que podem ser vistos no diagrama de codifi-

cação na Figura 2.6.

O VarDCT (verde) é uma codificação fotográfica sem perdas centrada no sistema visual

humano epode tambémser utilizada para a transcodificação semperdas de imagens JPEG

existentes.

O Modular (vermelho) é uma codificação matemática sem perdas ou com perdas gené-

ricas. O mesmo que DC na JPEG, mas os blocos só são utilizados para imagens 8x8, os

campos de controlo (por exemplo, para correlação e filtragem de cores) e as caraterísticas

da imagem são extraídas. A Transcodificação do fluxo de bits JPEG sem perdas (recons-

trução não só dos dados de imagem, mas também dos ficheiros com bits exatos).

Opcionalmente, o fluxo de bits dos dados de reconstrução JPEG pode ser guardado (cor

amarela). A imagem original comprimida com a JPEG XL é codificada com um fluxo de

código com ou sem perdas e descodificada numa imagem que é idêntica ou percentual-

mente semelhante à imagem final. O fluxo de bits de entrada da JPEG contém um fluxo

de código que utiliza um subconjunto de meios de codificação do modo VarDCT (para re-

presentar dados da imagem) e um fluxo de código da JPEG para reconstrução de dados,

que pode ser descodificado numa reconstrução da JPEG idêntica do fluxo de dados JPEG

XL.

Figura 2.6: Arquitetura do Codec, extraído de [4]
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2.9 Métricas de desempenho

Atualmente, a codificação é uma tecnologia indispensável na nossa sociedade e é utilizada

milhares de milhões de vezes por dia por uma parte significativa da população mundial

[77]. Isto inclui não só fotografias pessoais amplamente partilhadas nas redes sociais,

mas também aplicações e serviços profissionais, como bancos de imagens e fluxos de ví-

deo (por exemplo, capas de filmes). A maioria das fotografias pessoais é adquirida em

dispositivos móveis, as imagens ocupam uma porção significativa do espaço de armaze-

namento e são a principal razão para a compra de novos dispositivos.

Nos últimos anos, tem-se registado um aumento significativo do número de pedidos de

análise de aplicações de imagiologia automatizadas [78]. Muitas destas aplicações reque-

rem um processamento de imagemmuito rápido e muitas vezes exigemmodificações nos

algoritmos da aplicação para reduzir o tempo de execução.

Na maioria dos casos, essas modificações conduzem a um certo erro nos resultados obti-

dos. Para determinar se uma determinada aplicação é adequada, a qualidade dos resul-

tados deve ser cuidadosamente analisada, comparando as imagens obtidas (distorcida) e

as desejadas (não distorcidas), de modo a chegar a um compromisso entre a velocidade

do algoritmo e a qualidade dos resultados.

Muitasmétricas de distorção utilizadas para avaliar a semelhança entre duas imagens per-

tencem ao grupo das métricas baseadas em pixeis, que medem a diferença entre os pixeis

correspondentes a cada posição nas imagens sem distorção e distorcidas. As métricas de

distorção mais utilizadas no processamento de imagens são a relação sinal/ruído, do in-

glês Signal to Noise Ratio (SNR) e a relação sinal/ruído de pico, Peak Signal to Noise

Ratio (PSNR).

De seguida, são descritos em pormenor três métricas, nomeadamente o PSNR-HVS-M, o

MS-SSIM (semelhança estrutural multiescala, do inglêsMultiscale structural similarity)

e o FSIMc (índice de semelhança de caraterísticas, do inglês feature similarity index).

2.9.1 PSNR-HVS-M

O PSNR é uma métrica usada para avaliar a relação do sinal de pico para o ruído, mas

apresenta um mau desempenho na distinção estrutural do conteúdo nas imagens [79].

Isto ocorre porque são aplicados vários tipos de degradação à mesma imagem.

Foram então desenvolvidas outras métricas baseadas no PSNR, sendo elas o PSNR-HVS

e PSNR-HVS-M, que tentam colmatar o mau desempenho do PSNR.

O PSNR-HVS-M ([80], [81]), é uma versão do PSNR que utiliza ummodelo de qualidade

simples e eficaz, baseadono sistema visual humano, do inglês humanvisual system (HVS)

que utiliza funções DCT básicas. Este modelo funciona com um bloco de pixeis 8x8 e

calcula a distorção máxima que não é visível devido ao coeficiente de mascara, do inglês

coefficient masking. A métrica PSNR-HVS-M proposta tem em conta o modelo proposto

e a função de sensibilidade ao contraste, do inglês contrast sensitivity function (CSF).
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2.9.2 MS-SSIM

OMS-SSIM [82] é uma das métricas mais conhecidas que calculam valores de qualidade

relativa entre uma imagem de referência e uma imagem distorcida, comparando porme-

nores como a resolução e proporcionando um elevado desempenho para codecs baseados

na aprendizagem. O MS-SSIM é mais flexível do que os métodos de escala única, como o

SSIM, porque incorpora alterações na resolução da imagem e nas condições de visualiza-

ção da imagem. Além disso, esta métrica introduz uma abordagem baseada na síntese de

imagens para calibrar um parâmetro que pondera a importância relativa entre diferentes

escalas.

Assim, o algoritmo MS-SSIM [83] surgiu para melhorar o desempenho da avaliação em

concordância com a perceção humana, sendo a sua equação:

MS-SSIM(A,B) = [lM (A,B)]αM ·
M∏
j=1

[cj(A,B)]βj [sj(A,B)]γj (2.1)

Onde o M é a escala máxima da imagem, para a escala j, a semelhança de luminosidade,

do contraste e da estrutura de A e B são denotados por lj(A,B), cj(A,B) e sj(A,B), respetiva-

mente. Quantomaior for este valor,melhor será a qualidadeda imagem, anível estrutural.

2.9.3 FSIMc

O FSIMc [84] é uma métrica de semelhança de caraterísticas baseada no cálculo de duas

caraterísticas de baixo nível que desempenham papéis complementares na caraterização

da qualidade da imagem. A congruência de fase, do inglês phase congruency (PC) é uma

caraterística sem dimensão que descreve a importância da estrutura local, enquanto a

magnitude dos gradientes da imagem, do inglês gradient magnitude (GM) descreve a

informação de contraste. Assim o algoritmo FSIM [84] é calculado através da seguinte

equação:

FSIM =

∑
x∈Ω

SL(x) · PCm(x)∑
x∈Ω

PCm(x)

Onde,SL(x) representa omapade similaridade local e oPCm(x) representa a congruência

de fase.

Amétrica FSIMc foi baseadanamétrica FSIM, acrescentando oparâmetroSC(x), obtendo

a seguinte equação:

FSIMC =

∑
x∈Ω

SL(x) ·
[
SC(x)

]λ · PCm(x)∑
x∈Ω

PCm(x)
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Onde, SC(x) representa a similaridade de crominância, do inglês chrominance similarity

e λ > 0 é o parâmetro que permite ajustar a importância das compontens cromáticas.

Quanto mais elevados forem os valores desta métrica, maior será a qualidade da imagem

avaliada.
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Capítulo 3

Metodologia

Neste capítulo, descreve-se a base de imagens utilizada e destacam-se as imagens de refe-

rência da base de imagens utilizadas no estudo. Os procedimentos utilizados são depois

descritos em pormenor, desde a preparação da imagem até à aplicação do método de fu-

são. A taxa de bits é explicada em relação aos cálculos e às análises pertinentes. Por fim, é

apresentado um exemplo prático para ilustrar as etapas efetuadas, fornecendo uma visão

clara das etapas realizadas ao longo do procedimento prático.

3.1 Base de Dados

Foi utilizada a base de dados de imagens MFIF Real [5] que contém imagens multifoco.

1. Tipos de imagens:

• Contém imagens multifoco realistas.

• Contém vários cenários incluindo: edifícios, plantas, centros comerciais, pra-

ças e outras paisagens.

2. Características da base de imagens:

• Apresenta 710 pares de imagens diferentes.

• Cada par de imagens tem duas imagens (A e B) com pontos diferentes de fo-

cagem. Tem também uma imagem de referência (denominada de imagem de

referência da base de imagens), apesar desta não ser necessária mas, conveni-

ente para a avaliação pretendida.

• Estas imagens não sofreram codificação.

3. Imagens selecionadas:

• Dos 710 pares de imagens foram selecionados 18 pares que abrangessem o

maior número possível de cenários e diferentes características das imagens.

• Um conjunto maior de imagens, seria redundante.

Este conjunto de imagens foi criado com uma câmara lighy field chamda Lytro illum, que

utiliza um campo de luz para criar as imagens. A Figura 3.1 mostra as 18 imagens de

referência da base de imagens selecionadas.
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(a) Imagem Original (001) (b) Imagem Original (028) (c) Imagem Original (086)

(d) Imagem Original (091) (e) Imagem Original (101) (f) Imagem Original (122)

(g) Imagem Original (138) (h) Imagem Original (155) (i) Imagem Original (186)

(j) Imagem Original (224) (k) Imagem Original (271) (l) Imagem Original (276)

(m) Imagem Original (291) (n) Imagem Original (427) (o) Imagem Original (546)

(p) Imagem Original (621) (q) Imagem Original (648) (r) Imagem Original (694)

Figura 3.1: Imagens de referência da base de imagens escolhidas para o trabalho [5]
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3.2 Procedimentos utilizados

A Figura 1.1 esquematiza os processos implementados, nomeadamente o de codificação/-

descodificação com posterior fusão (Processo 1) e o de fusão com posterior codificação/-

descodificação (Processo 2).

1. Processo 1:

• Às imagens A e B aplica-se o algoritmo de fusão, obtendo uma imagem fundida.

Esta imagem vai ser a imagem de referência usada para as comparações, à qual

foi denominada de imagem de referência.

• Codificação/descodificaçãoda imagem fundida, obtendo a imagem fundida com-

primida codec.

2. Processo 2 (setas a vermelho):

• Comprimir as imagem A e a imagem B separadamente, obtendo o que no es-

quema é denominado de codec A e codec B.

• Fundir a imagem codec A e codec B através do algoritmo de fusão, obtendo a

imagem codificada fundida.

3. Comparação com a imagem de referência:

• Ambas as imagens obtidas pelos dois processos (uma obtida pela compressão

e posterior fusão e a outra pela compressão com posterior fusão), são compa-

radas através de métricas objetivas com a imagem de referência. Para além

disto, as imagens obtidas também são comparadas com a imagem de referên-

cia da base de imagens.

• As métricas utilizadas são o PSNR-HVS-M, MS-SSIM e o FSIMc.

Para a realização deste procedimento os codecs utilizados para a compressão foram o

JPEG, o JPEG 2000 e o JPEG XL, e o algoritmo de fusão usado foi a ASR.

3.3 Taxas de bitrates (BPP)

Para cada codificador, foram usadas cinco taxas alvo de bits diferentes, sendo elas: 0,30;

0,56; 1,00; 1,78 e 3,00.

Por definição o conjunto de taxas de bits desejadas para avaliações subjetivas é um sub-

conjunto das taxas de bits desejadas para avaliações objetivas e depende da complexidade

espacial das imagens de teste [85]. Assim sendo, as taxas de bits mencionadas contabili-

zam o número total de bits no arquivo ou nos arquivos codificados, para o descodificador
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que pode reconstruir uma versão com perdas de toda a imagem. A da taxa de bits é o

número de bits por pixel (bpp), definido através da seguinte expressão:

BPP =
N_TOT_BITS

N_TOT_PIXELS

Onde, o N_TOT_BITS é o número de bits para a representação compacta da imagem e

N_TOT_PIXELS é o número de pixels na imagem reconstruida.

Isto permite comparar degradações diferentes da mesma imagem com a imagem de re-

ferência, para avaliar até que ponto é que o olho humano detetava que a imagem tinha

sofrido codificação/descodificação.

3.4 Exemplo dos procedimentos utilizados

Como se pode observar na figura 3.2, estão alguns exemplos das imagens que sofreram

primeiro compressão e depois fusão, sendo que na primeira linha foi usado o codificador

JPEG, na segunda linha o codificador JPEG 2000 e na terceira linha o codificador JPEG

XL, bem como as que sofreram primeiro fusão e depois codificação, na figura 3.3, em que

na primeira linha se encontra a imagem A e B e a imagem fundida em terceiro lugar, e

na linha abaixo encontram-se os mesmos codificadores acima mencionados pela mesma

ordem, respetivamente.

Depois de concluídos estes processos, foram aplicadas as métricas PSNR, MS-SSIM e

FSIMc para determinar qual das imagens temmelhor qualidade quando comparada com

a imagem de referência.
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(a) Imagem A codec (001) (b) Imagem B codec (001) (c) Imagem Fundida JPEG
(001)

(d) Imagem A codec (001) (e) Imagem B codec (001) (f) Imagem Fundida
JPEG2000 (001)

(g) Imagem A codec (001) (h) Imagem B codec (001) (i) Imagem Fundida JPEGXL
(001)

Figura 3.2: Imagens codificadas com posterior fusão

(a) Imagem A codec (b) Imagem B codec (c) Imagem Fundida

(d) Imagem Fundida JPEG (e) Imagem Fundida JPEG
2000

(f) Imagem Fundida JPEGXL

Figura 3.3: Imagens fundidas com posterior codificação
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Capítulo 4

Resultados

Este capítulo irá servir para reportar os resultados obtidos com este trabalho, começando

pelas imagens que sofreram codificação e descodificação antes da fusão e de seguida as

que sofreram codificação e descodificação depois da fusão.

4.1 JPEG, JPEG 2000, JPEG XL

Como já foi referido, foi utilizado o codificador JPEG, neste caso o software de referência

utilizado foi ISO/IEC 10918-1 | ITU-T Rec. T.81 [85], para um intervalo com cinco taxas

de bits.

Assim como no codec JPEG, para o codec JPEG 2000 (kakadu) o software usado foi o

kakadu versão 8.4.1 [86]. Também foi usado um intervalo com cinco taxas de bits, para

cada codec, com se pode observar na Figura 4.4, 4.5 e 4.6.

Tal como no codec JPEG, e no JPEG 2000 (kakadu), para o codec JPEG XL foi usado um

intervalo com cinco taxas de bits, para cada codec como se pode observar nas Figuras 4.1,

4.2 e 4.3, software utilizado foi a versão 0.10.3 [87], 4.7, 4.8 e 4.9 que apresentam as ima-

gens 086, 155 e 621 para os codificadores mencionados e para as taxas de bits referidas.

4.1.1 Codificação/descodificação com posterior fusão

Primeiramente, é apresentada a imagem de referência da base de imagens e ao seu lado a

imagemde referência fundida usando ométodo ASR. Abaixo, encontra-se em cada linha a

Imagem A e B, e a respetiva imagem fundida para as taxas de bits 0,30; 0,56; 1,00 e 3,00.

As imagens para a taxa de bits correspondente a 1,78 não são mostradas uma vez que não

se conseguemobservar diferenças quando comparadas com a taxa de bits de 3,00. Apenas

as imagens da terceira coluna (imagem fundida), para cada taxa de bits será utilizada para

avaliar a sua qualidade.

4.1.2 Fusão com posterior codificação e descodificação

Neste caso, em primeiro lugar foi feita a fusão das imagens A e B (primeira linha) e de se-

guida foram usados os codecs para a mesma Imagem Fundida. Assim sendo, na primeira

linha encontra-se a imagem de referência da base de imagens. Na linha seguinte o pro-

cesso de fusão da Imagem A e B e a Imagem Fundida, e nas linhas abaixo encontram-se
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(a) Imagem de referência da base
de imagens

(b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.1: Codificação/descodificação usando o JPEG para a Imagem 086 com posterior
fusão 32



(a) Imagem de referência da base
de imagens

(b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.2: Codificação/descodificação usando o JPEG para a Imagem 155 com posterior
fusão 33



(a) Imagem de referência da base
de imagens

(b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.3: Codificação/descodificação usando o JPEG para a Imagem 621 com posterior
fusão 34



(a) Imagem de referência gt (b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.4: Codificação/descodificação usando o JPEG 2000 para a Imagem 086 com
posterior fusão
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(a) Imagem de referência gt (b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.5: Codificação/descodificação usando o JPEG2000 para a Imagem 155 compos-
terior fusão
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(a) Imagem de referência gt (b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.6: Codificação/descodificação usando o JPEG 2000 para a Imagem 621 com
posterior fusão
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(a) Imagem de referência da base
de imagens

(b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.7: Codificação/descodificação usando o JPEG XL para a Imagem 086 com pos-
terior fusão 38



(a) Imagem de referência da base
de imagens

(b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.8: Codificação/descodificação usando o JPEG XL para a Imagem 155 com pos-
terior fusão 39



(a) Imagem de referência da base
de imagens

(b) Imagem de referência

(c) Imagem A (taxa de bits 0.3) (d) Imagem B (taxa de bits 0.3) (e) Imagem fundida (taxa de bits
0.3)

(f) Imagem A (taxa de bits 0.56) (g) Imagem B (taxa de bits 0.56) (h) Imagem fundida (taxa de bits
0.56)

(i) Imagem A (taxa de bits 1.0) (j) Imagem B (taxa de bits 1.0) (k) Imagem fundida (taxa de bits
1.0)

(l) Imagem A (taxa de bits 3.0) (m) Imagem B (taxa de bits 3.0) (n) Imagem fundida (taxa de bits
3.0)

Figura 4.9: Codificação/descodificação usando o JPEG XL para a Imagem 621 com pos-
terior fusão 40



os codecs JPEG, JPEG 2000 (kakadu) e JPEG XL, em cada coluna respetivamente, para

as taxas de bits 0,30; 0,56; 1,00 e 3,00 em cada linha.

A imagens para a taxa de bits correspondente a 1,78 não são mostradas uma vez que não

se consegue observar diferenças quando comparadas com a taxa de bits de 3,00. Como se

pode observar na Figura4.10, 4.11 e 4.12.

4.2 Análise de Resultados

De seguida, foram usadas as métricas PSNR, MS-SSIM e FSIMc, para fazer a comparação

das imagens obtidas (com codificação/descodificação com posterior fusão ou com fusão

e posterior codificação/descodificação) com a imagem de referência e com a imagem de

referência da base de imagens. Abaixo encontram-se esses gráficos.

A primeira linha corresponde à métrica PSNR, a linha seguinte corresponde à métrica

MS-SSIM e terceira linha corresponde à métrica FSIM, cada coluna refere-se respetiva-

mente aos codecs estudados, pela seguinte ordem JPEG, JPEG 2000 e JPEG XL.

A curva azul corresponde à comparação das imagens codificadas com posterior fusão com

a imagemde referência da base de imagens (denominada de ground true). A curva laranja

corresponde à comparação das imagens codificadas composterior fusão com a imagemde

referência (denominada de generated image). A curva amarela corresponde à compara-

ção das imagens fundidas com posterior codificação com a imagem de referência da base

de imagens (denominada de ground true). Por fim, a curva lilás corresponde à compara-

ção das imagens fundidas com posterior codificação com a imagem de referência (deno-

minada de generated image). Toda a descrição apresentada é diretamente aplicável aos

gráficos analisados a seguir. Através dos gráficos, é possível verificar que as curvas la-

ranja e lilás, têm um melhor desempenho que as curvas azul e amarela.É possível inferir

também, que o método que permite maior nível de qualidade é aquele em que primeiro

há codificação/descodificação e só depois é que ocorre a fusão da imagem.

4.2.1 Gráficos de análise das métricas (global)

Nesta secção são apresentados os gráficos das métricas estudadas para as restantes ima-

gens que foram analisadas também. No entanto, estas não são analisadas tão pormeno-

rizadamente, uma vez que os três exemplos acima ilustram esse mesmo procedimento.

Assim sendo, foram elaborados gráficos em que para cada imagem, os três codecs são

apresentados em simultâneo. Cada linha vai corresponder a uma imagem, pela ordem em

que são apresentadas na Figura 3.1, exceto as que foram analisadas em pormenor acima.

Cada coluna vai corresponder a uma métrica, sendo a primeira o PSNR, a segunda o MS-

-SSIM e a terceira o FSIM.
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(a) Imagem de referência
da base de imagens

(b) Imagem A (c) Imagem B (d) Imagem Fundida

(e) JPEG taxa de bits 0.30 (f) JPEG 2000 taxa de bits
0.30

(g) JPEG XL taxa de bits
0.30

(h) JPEG taxa de bits 0.56 (i) JPEG 2000 taxa de bits
0.56

(j) JPEG XL taxa de bits
0.56

(k) JPEG taxa de bits 1.00 (l) JPEG 2000 taxa de bits
1.00

(m) JPEG XL taxa de bits
1.00

(n) JPEG taxa de bits 3.0 (o) JPEG 2000 taxa de bits
3.0

(p) JPEG XL taxa de bits
3.0

Figura 4.10: Fusão da Imagem 086 com posterior codificação/descodificação
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(a) Imagem de referência
da base de imagens

(b) Imagem A (c) Imagem B (d) Imagem Fundida

(e) JPEG taxa de bits 0.30 (f) JPEG 2000 taxa de bits
0.30

(g) JPEG XL taxa de bits
0.30

(h) JPEG taxa de bits 0.56 (i) JPEG 2000 taxa de bits
0.56

(j) JPEG XL taxa de bits
0.56

(k) JPEG taxa de bits 1.00 (l) JPEG 2000 taxa de bits
1.00

(m) JPEG XL taxa de bits
1.00

(n) JPEG taxa de bitse 3.0 (o) JPEG 2000 taxa de bits
3.0

(p) JPEG XL taxa de bits
3.0

Figura 4.11: Fusão da Imagem 155 com posterior codificação/descodificação

43



(a) Imagem de referência
da base de imagens

(b) Imagem A (c) Imagem B (d) Imagem Fundida

(e) JPEG taxa de bits0.30 (f) JPEG 2000 taxa de bits
0.30

(g) JPEG XL taxa de bits
0.30

(h) JPEG taxa de bits 0.56 (i) JPEG 2000 taxa de bits
0.56

(j) JPEG XL taxa de bits
0.56

(k) JPEG taxa de bits 1.00 (l) JPEG 2000 taxa de bits
1.00

(m) JPEG XL taxa de bits
1.00

(n) JPEG taxa de bits 3.0 (o) JPEG 2000 taxa de bits
3.0

(p) JPEG XL taxa de bits
3.0

Figura 4.12: Fusão da Imagem 621 com posterior codificação/descodificação
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Tabela 4.1: Gráficos de comparação das métricas em função da ordem em que os codecs
foram usados para a Imagem 086

A curva azul representa o codec JPEG e compara as imagens codificadas, seguidas de fu-

são, com a imagemde referência (chamada de generated image). A curva laranja também

corresponde ao codec JPEG,mas compara as imagens fundidas, seguidas de codificação/-

descodificação, com a mesma imagem de referência. A curva amarela refere-se ao codec

JPEG 2000 (Kakadu) e compara as imagens codificadas, seguidas de fusão, com a ima-

gemde referência. A curva lilás também se refere ao JPEG2000,mas compara as imagens

fundidas, seguidas de codificação/descodificação, com a referência. A curva verde repre-

senta o codec JPEG XL, que compara as imagens codificadas, seguidas de fusão, com a

imagem de referência. Finalmente, a curva turquesa corresponde ao JPEGXL, e compara

as imagens fundidas, seguidas de codificação, com a imagem de referência.

Através dos gráficos, é possível verificar que as curvas verde e turquesa, continuam a ter

um melhor desempenho que todas as outras curvas. Inferindo-se que de forma consis-

tente O JPEG XL que sofre primeiro codificação e depois fusão quando comparado com a

imagem gerada, tem sempre um desempenho melhor e o JPEG que sofre primeiro codi-

ficação e depois fusão tem sempre o desempenho pior. O desempenho dos outros codecs

e varia consoante o gráfico em análise. É possível inferir também, que o método comme-

lhores resultados é aquele em que primeiro ocorre a fusão da imagem e só depois é que
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Tabela 4.2: Gráficos de comparação das métricas em função da ordem em que os codecs
foram usados para a Imagem 155

há codificação/descodificação, para o codec JPEG XL de um modo geral.

Para tornar mais fácil a análise destes gráficos, foi criada uma tabela para cada codifi-

cador, que calcula a área entre as duas curvas denominada de Delta de Bjøntegaard, do

inglês Bjøntegaard Delta BD. É possível, concluir através da analise das tabelas abaixo

que o facto de os valores serem negativos significa que a segunda curva que é analisada

em relação à curva de referência (a primeira), se encontra abaixo desta, daí o valor ser

negativo. Estas inconsistências para as métricas MS-SSIM e FSIMc, ocorrem porque o

BD foi desenvolvido para avaliar a métrica do PSNR.

Nas três tabelas, 4.5, 4.6 e 4.7, há números a negrito que representam os valores desvi-

antes e, por esta razão, os números a negrito (das imagens 122, 224, 276, 546 e 648), não

são tidos em conta para o cálculo das médias e para a posterior elaboração da tabela dos

valores médios com o desvio padrão 4.8.
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Tabela 4.3: Gráficos de comparação das métricas em função da ordem em que os codecs
foram usados para a Imagem 086

JPEG
Imagem dsnr PSNR rate PSNR (%) dsnr MS-SSIM rate MS-SSIM (%) dsnr FSIMc rate FSIMc (%)
001 -3,20 -0,01 -0,01 71,30 -0,01 68,66
028 -3,16 -0,01 -0,01 71,02 -0,01 68,51
086 -4,24 -0,01 -0,01 84,84 -0,01 76,21
091 -3,77 -3,77 -0,01 88,89 -0,01 93,65
101 -4,91 -0,01 -0,01 89,25 -0,02 82,24
122 -6,68 -0,01 -0,01 83,25 -0,02 -14,42
138 -4,20 -0,01 -0,01 87,36 -0,02 88,07
155 -4,16 -0,01 -0,01 90,46 -0,01 87,42
186 -4,11 -0,01 -0,01 89,02 -0,01 90,09
224 -3,78 -0,01 -0,01 71,53 -0,01 63,30
271 -3,74 -0,01 -0,01 78,90 -0,01 77,19
276 -4,13 -0,01 -0,01 78,27 -0,01 56,43
291 -2,93 -0,02 -0,02 71,56 -0,02 71,23
427 -3,41 -0,02 -0,02 84,78 -0,02 85,47
546 -4,17 -0,01 -0,01 90,62 -0,01 120,01
621 -3,95 -0,01 -0,01 79,28 -0,01 74,62
648 -8,72 -0,01 -0,01 191,21 -0,03 -64,64
694 -5,09 -0,01 -0,01 79,93 -0,01 53,71

Tabela 4.5: Valores obtidos através das BD para o codec JPEG
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Tabela 4.4: Gráficos de comparação das métricas em função da ordem em que os codecs
foram usados para as restantes imagens

JPEG 2000 (Kakadu)
Imagem dsnr PSNR rate PSNR (%) dsnr MS-SSIM rate MS-SSIM (%) dsnr FSIMc rate FSIMc (%)
001 -3,29 -0,01 -0,01 78,49 -0,01 87,90
028 -3,04 -0,02 -0,02 77,59 -0,02 79,83
086 -4,61 -0,01 -0,01 90,66 -0,01 95,43
091 -4,40 -4,40 -0,01 93,32 -0,01 92,56
101 -5,88 -0,01 -0,01 84,26 -0,01 89,46
122 -6,56 -0,01 -0,01 84,33 -0,01 4,75
138 -4,90 -0,01 -0,01 83,86 -0,01 87,75
155 -4,89 -0,01 -0,01 89,35 -0,01 95,47
186 -4,94 -0,01 -0,01 83,92 -0,01 88,39
224 -3,79 -0,01 -0,01 80,12 -0,01 88,69
271 -4,33 -0,01 -0,01 85,59 -0,01 87,32
276 -4,52 -0,01 -0,01 82,44 -0,01 90,35
291 -2,65 -0,01 -0,01 73,72 -0,01 74,26
427 -3,16 -0,02 -0,02 78,35 -0,02 84,71
546 -4,61 -0,004 -0,004 85,62 -0,004 91,91
621 -4,74 -0,01 -0,01 89,53 -0,01 90,00
648 -8,32 -0,01 -0,01 351,17 -0,03 526,63
694 -5,44 -0,01 -0,01 81,80 -0,01 63,99

Tabela 4.6: Valores obtidos através das BD para o codec JPEG 2000 (Kakadu)
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JPEG XL
Imagem dsnr PSNR rate PSNR (%) dsnr MS-SSIM rate MS-SSIM (%) dsnr FSIMc rate FSIMc (%)
001 -3,94 -0,01 -0,01 90,36 -0,01 91,58
028 -3,75 -0,01 -0,01 75,39 -0,02 70,32
086 -5,02 -0,01 -0,01 60,67 -0,01 71,24
091 -4,53 -4,53 -0,01 84,54 -0,01 91,62
101 -5,84 -0,01 -0,01 87,98 -0,01 84,88
122 -6,05 -0,01 -0,01 91,39 -0,01 23,10
138 -4,54 -0,01 -0,01 82,80 -0,02 81,08
155 -4,77 -0,01 -0,01 84,80 -0,01 79,61
186 -4,80 -0,01 -0,01 96,88 -0,01 91,58
224 -4,68 -0,01 -0,01 -0,52 -0,01 39,88
271 -4,60 -0,01 -0,01 82,10 -0,01 78,56
276 -4,82 -0,01 -0,01 115,21 -0,01 85,83
291 -3,74 -0,02 -0,02 80,93 -0,02 78,82
427 -4,46 -0,02 -0,02 78,45 -0,02 82,97
546 -4,87 -0,004 -0,004 99,74 -0,004 108,92
621 -4,86 -0,01 -0,01 94,22 -0,01 92,56
648 -13,68 -0,01 -0,01 -36,25 -0,02 -77,95
694 -5,43 -0,01 -0,01 76,49 -0,01 47,97

Tabela 4.7: Valores obtidos através das BD para o codec JPEG XL

Após realizar o cálculo da variância para as tabelas 4.5, 4.6 e 4.7, as tabelas abaixo repre-

sentam esses mesmos valores calculados.

Métrica

Bjøntegaard
Média±Desvio

Padrão
JPEG JPEG 2000 (Kakadu) JPEG XL

dsnr PSNR -4,35 ± 1,34 -4,67 ± 1,31 -5,24 ± 2,13
rate PSNR (%) -0,22 ± 0,91 -0,25 ± 1,00 -0,01 ± 1,07
dsnr MS-SSIM -0,01 ± 3,39×10−3 -0,01 ± 3,66×10−3 -0,01 ± 4,07×10−3

rate MS-SSIM (%) 81,78 ± 6,98 83,70 ± 5,00 84,45 ± 9,48
dsnr FSIMc -0,01 ± 4,90×10−3 -0,01 ± 4,96×10−3 -0,01 ± 4,30×10−3

rate FSIMc (%) 78,55 ± 12,13 86,75 ± 7,82 76,52 ± 19,77

Tabela 4.8: Tabela das BD da Média±Desvio Padrão

Por fim, esta tabela 4.8 permite-nos analisar as BD da Média±Desvio Padrão das três

métricas usadas neste estudo para avaliar os três codecs escolhidos para fazer a codifica-

ção/descodificação das imagens, permitindo-nos perceber que para o dsnr PSNR o codec

que apresenta melhor desempenho é o JPEG XL, no caso da rate PSNR (%) é o JPEG

2000 (kakadu) que apresenta o melhor desempenho. Para o dsnr MS-SSIM o codec que

apresenta melhor desempenho é o JPEG XL, no caso da rate MS-SSIM (%) também é o

JPEG XL que apresenta o melhor desempenho. Por fim, no caso do dsnr FSIMc o codec

que apresenta melhor desempenho é o JPEG 2000 (Kakadu), no caso da rate MS-SSIM

(%) também é o JPEG 2000 (Kakadu) que apresenta o melhor desempenho.
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Capítulo 5

Conclusões e trabalho futuro

O objetivo deste trabalho é determinar se é possível comprimir as duas imagens origi-

nais em vez de comprimir a imagem fundida sem comprometer a qualidade da fusão. Os

resultados obtidos mostram que tal é possível. No entanto, uma vez que os codecs ana-

lisados teriam de codificar ambas as imagens, seria necessário o dobro do espaço de ar-

mazenamento (para armazenar duas imagens) em comparação com o armazenamento da

imagem resultante da fusão. Contúdo, é de notar que o armazenamento de duas imagens

com capacidade de fusão permite novas fusões que podem resultar em imagens de maior

qualidade.

Relativamente aos codecs estudados, observou-se que a JPEG XL é o que tem maior ca-

pacidade de compressão. Isto foi comprovado através dos resultados obtidos através das

métricas usadas e da análise das curvas obtidas nos gráficos.

Num trabalho futuro, pretende-se realizar um teste subjetivo para analisar a qualidade

das imagens obtidas e, posteriormente, escrever um artigo que reporte esses resultados.

Uma vez que as duas imagens são muito semelhantes, a taxa de bits pode ser significa-

tivamente reduzida através da investigação de um modelo de codificação que permita a

codificação conjunta das duas imagens e elimine as redundâncias comuns.

Além disso, também é um objetivo fazer uma comparação entre os algoritmos de fusão

utilizados para verificar qual deles é melhor e o motivo dessa superioridade.
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