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RESUMO

BASTOS, Narusci dos Santos. Avaliacao Objetiva de Qualidade de Imagem e
Video 3D Utilizando Técnicas de Aprendizado de Maquina. Orientador: Bruno
Zatt. 2023. 123 f. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computagdo) — Centro de
Desenvolvimento Tecnolégico, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas, 2023.

Décadas de pesquisa em Avaliacdo de Qualidade de Imagem e Video promo-
veram a criagdo de uma variedade de métricas objetivas de qualidade que se
correlacionam fortemente com a qualidade subjetiva de imagem e video. No entanto,
permanecem desafios ao considerar a Avaliagdo de Qualidade de Imagem e Video
3D/estéreo. Multiplas métricas objetivas de qualidade para imagens e videos 3D
foram projetadas estendendo as conhecidas métricas 2D. Como resultado, essas
solucdes tendem a apresentar pontos fracos em artefatos especificos de 3D. Tra-
balhos recentes demonstram a eficacia das técnicas de Aprendizado de Maquina
(AM) no desenvolvimento de métricas de qualidade 3D. Embora eficazes, algumas
solucdes baseadas em aprendizado de maquina podem levar a um alto esforco
computacional e restringir sua adogdo em sistemas de poder computacional limitado
e/ou aplicagdes de baixa laténcia. Diante deste contexto, surgem as questdes de
pesquisa que esta tese busca responder. Apresentamos um estudo sobre a Avaliacao
de Qualidade Obijetiva de Imagem e Video 3D de Referéncia Completa considerando
Aprendizado de Maquina leve. Neste estudo discretizamos o escore de qualidade
visando adotar solucbes baseadas em classificadores. Avaliamos quatro diferentes
algoritmos baseados em Arvore de Decisdo (AD) considerando diferentes conjuntos
de caracteristicas de imagem/video. Além disso, também foram avaliados cenarios
adotando diferentes niumeros de classes, tanto para Avaliacdo de Qualidade de
Imagem quanto para Video. Os classificadores foram treinados usando dados do
Waterloo IVC 3D Image Quality Database e Waterloo IVC 3D Video Quality Database
para determinar o escore de qualidade subjetivo medido usando o Mean Opinion
Score (MOS). Os resultados mostram que, de maneira geral, 0 RandomfForest obtém
a melhor precisédo. Nosso estudo demonstra a viabilidade de solugbes baseadas em
Arvore de Decisdo como uma abordagem efetiva e leve para Avaliagdo de Qualidade
de Imagem e Video 3D.

Palavras-chave: Avaliacdo de qualidade de video. Avaliacdo de qualidade de imagem.
Video estereoscopico. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

BASTOS, Narusci dos Santos. Objective Assessment of Image Quality and Full
Reference 3D Video Using Decision Tree Based Machine Learning Techniques.
Advisor: Bruno Zatt. 2023. 123 f. Thesis (Doctorate in Computer Science) —
Technology Development Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2023.

Decades of research in Image and Video Quality Assessment have led to the
creation of a variety of objective quality metrics that strongly correlate with subjective
image and video quality. However, challenges remain when considering quality
assessment of 3D/stereo images and videos. Multiple objective quality metrics for 3D
images and videos were designed by extending the 2D metrics. As a result, these
solutions tend to present limitations associated with 3D-specific artifacts. Recent work
has demonstrated the effectiveness of machine learning techniques in developing
3D quality metrics. While effective, some machine learning solutions demand high
computational effort restricting their adoption for low latency applications and/or
embedded systems. In this context, a set of important research questions arise
justifying this Thesis. We present a study on the evaluation of full-reference stereo-
scopic objective quality considering lightweight machine learning. In this study we
discretized the quality score in order to treat the quality assessment as a classification
problem. We evaluated four different algorithms based on decision trees considering
eight different sets of image/video characteristics. In addition, we performed tests
considering different numbers of classes for both image and video quality evaluation.
The classifiers were trained using data from the Waterloo IVC 3D Image Quality
Database and Waterloo IVC 3D Video Quality Database to determine the subjective
quality score measured using the Mean Opinion Score (MOS). The results show
that, in general, RandomForest presents the best accuracy. Our study demonstrates
the feasibility of decision tree solutions as an effective and lightweight approach for
assessing 3D image and video quality.

Keywords: Video quality assessment. Image quality assessment. Stereoscopic video.
Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

Ao longo das ultimas décadas observamos um crescimento expressivo no compar-
tilhamento de imagens e videos digitais viabilizado pela onipresenca da internet e pela
proliferagdo de midias sociais e servicos de streaming. Nesse contexto, as tecnolo-
gias de codificagdo de imagens e videos passaram a ser de uso mandato6rio. Como o
processo de codificacdo e transmissdo pode adicionar degradagdes a qualidade per-
cebida pelo usuario final, tem se tornado cada vez mais importante desenvolver méto-
dos e técnicas que permitam medir a qualidade percebida pelo usuario. As Avaliacdes
de Qualidade de Imagem (/Image Quality Assessment - IQA) e Video (Video Quality
Assessment - VQA ) utilizam métricas e métodos que tém a finalidade de mensurar
a qualidade das imagens e videos que sofreram degradacdes e permitir melhorias na
qualidade final da imagem ou video que chega ao usuario (ZEGARRA RODRIGUEZ,
2014; REGIS, 2013). No entanto, o estudo descrito em Banitalebi-dehkordi; Pourazad;
Nasiopoulos (2016) observa que a maioria destas métricas sdo desenvolvidas para
conteudos 2D, deixando um amplo espacgo para melhorias sobre a avaliagado, precisao
e confiabilidade na Avaliagdo de Qualidade de Imagens e Videos 3D (BANITALEBI-
DEHKORDI; POURAZAD; NASIOPOULOS, 2016).

A VQA é disposta em duas classes: subjetiva e objetiva. A avaliacao subjetiva é ba-
seada na percep¢ao humana, dada através do julgamento do observador. A qualidade
do video percebido depende de detalhes como a distancia da visualizagéo, tamanho
da tela, resolucgao, brilho, contraste, nitidez, cor e outros fatores. Os Métodos de Ava-
liagdo Subjetiva sdo descritos pela International Telecommunication Union (ITU) em
ITU-R BT.500 (2002) para servicos de TV e a ITU-T P.910 (2008) para aplicacdes
multimidia. Os Métodos de Avaliacao Subjetiva, geralmente, sdo classificadas pelo
tipo de estimulo, ou seja, o numero de exibi¢cdes de estimulos que serdo apresenta-
das aos observadores. Estes métodos podem ser de estimulo Unico, em que é exibido
somente o video que esta sendo analisado pelo observador, sem a presenga de um vi-
deo de referéncia; e estimulo duplo, no qual sdo apresentados dois videos, o video que
esta sendo avaliado pelo observador e o video de referéncia. Além destes, também
existem métodos de multiplos estimulos, em que os videos podem ser visualizados
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diversas vezes pelo observador. Os métodos classificados como estimulo Unico sdo o
SSCQE (Single Stimulus Continuos Quality Evaluation), neste método € apresentado
uma sequéncia de video, em que o observador fornece pontuagdes continuamente
durante a execuc¢ao do video, em uma escala de 1 a 100; o ACR (Absolute Categori-
cal Rating), € um método de categoria absoluta, ou estimulo Unico, que consiste em
apresentar a sequéncia de video para observador que pontuara independentemente
cada cena em uma escada de categorias. Sendo este considerado o método mais
rapido dentre os descritos pela ITU-T P910 (2008) (ZEGARRA RODRIGUEZ, 2014).
J& os métodos de estimulo duplo, podem ser o DSIS (Double Stimulus Impairment
Scale), onde as sequéncias de video podem ser apresentadas duas vezes, utilizado
para avaliar degradacdes claramente visiveis, como artefatos causados por erros de
transmissdo. O sinal de video original € apresentado por poucos segundos, logo o
sinal do video degradado é apresentado pelo mesmo tempo, em que o observador
avalia em uma escala de 5 niveis. O método SDSCE (Simultaneous Double Stimulus
for Continuous Evaluation), apresenta as sequéncias original e degradada de maneira
simultanea, em que € informado ao observador qual é o video de referéncia, este mé-
todo é avaliado em uma escala de 1 a 100. De maneira geral esses métodos subjetivos
utilizam a métrica de avaliacdo Mean Opinion Score (MOS), na qual, os observadores
classificam a qualidade do video numa escala de pontuagdes diferentes, como por
exemplo: 5 - melhor qualidade e 1 - pior qualidade (ZEGARRA RODRIGUEZ, 2014).

Os modelos objetivos utilizam equacoes e algoritmos para estimar a qualidade do
conteudo visual, com base em modelos estatisticos ou matematicos, cujo objetivo é
obter uma estimativa de qualidade mais proxima possivel da Percepg¢ao Visual Hu-
mana. A VQA dispde de diversas métricas, sendo algumas baseadas em parametros
de estatisticos/matematicos como o MSE (Mean Square Error), que compara dois
sinais dando uma nota quantitativa que descreve o grau de similaridade (ou dissimi-
laridade) entre as imagens ou quadros dos videos. Ja o PSNR (Peak Signal-Noise
Ratio) define a relacao entre a energia de um sinal e o ruido que afeta a represen-
tacdo do mesmo, entre a imagem original e degradada. Ainda que muito utilizada, a
métrica PSNR nao leva em consideracao caracteristicas do HVS (Human Visual Sys-
tem) e as condigbes de visualizagdo, tendo assim, uma correlagao “limitada” com as
medidas subjetivas (TANJI et al., 2014). No entanto, algumas métricas que conside-
ram o HVS, apresentam boa correlacdo com os valores de medidas subjetivas. Como
a métrica SSIM (Structural Similarity Index), que avalia as diferengas estruturais entre
cada imagem (referéncia e degradada) ou quadro dos videos.

As métricas objetivas podem ser classificadas de acordo com a disponibilidade da
imagem de referéncia, podendo ser de Referéncia Completa (Full-Reference - FR),
Sem Referéncia (No-Reference - NR) ou Referéncia Reduzida (Reduced-Reference -
RR). Apesar de ser considerado mais apropriado para avaliar a qualidade de imagem
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e video, os modelos subjetivos exigem a disponibilidade de recursos humanos, o que
torna a sua realizacao custosa, lenta e, muitas vezes, inviavel (WANG et al., 2003;
WANG; LU; BOVIK, 2004). Porém, estes modelos sdo essenciais, ja que funcionam
como referéncia para validar a capacidade dos modelos objetivos. Os valores das
predi¢cdes objetivas devem ser comparados em termos de proximidade com os valores
dos modelos subjetivos, normalmente com o valor de MOS, sendo que uma maior
correlagao entre esses valores indica que a métrica objetiva é confiavel para predizer
a qualidade da imagem (WANG et al., 2015).

A Avaliagédo Objetiva de Qualidade de Video € uma tarefa dificil, de acordo com a
percepc¢ao humana, devido a natureza multidisciplinar complexa do problema (relacio-
nado a fisiologia, psicologia, visao e ciéncia da computacao) e o entendimento limitado
do mecanismo do HVS (NARWARIA; LIN, 2011). As 3D-VQAs sao consideradas mais
complexas se comparadas com as 2D-VQAs, uma vez que no caso de videos 2D, al-
guns dos fatores que afetam a qualidade percebida, como brilho, contraste e nitidez
sdo mais bem compreendidos. Ja nos videos 3D, a percepcéao de profundidade altera
o impacto que esses fatores tém sobre a qualidade geral da imagem (BANITALEBI-
DEHKORDI; POURAZAD; NASIOPOULQOS, 2016). Além disso, como os videos 3D
produzem a sensacgao de estereoscopia decorrente da disparidade das imagens vistas
pelos dois olhos (vista esquerda e direita), aumenta a possibilidade de criar diferencas
no nivel/tipo de degradagéo entre as vistas, chamada de distor¢do assimétrica (FANG;
SUIl; WANG, 2019; WANG et al., 2017).

De acordo com Fang; Sui; Wang (2019), as métricas voltadas para qualidade
de imagem e video estereoscopicos tendem a seguir duas abordagens. A primeira
diz respeito a métodos desenvolvidos para construir modelos especificamente para
3D, envolvendo informacgdes exclusivas da estereoscopia. Ja a segunda abordagem
refere-se a métodos desenvolvidos com base em métricas 2D, ja consolidados na lite-
ratura, e que analisam a qualidade do par estereoscépico separadamente e agrupam
os valores obtidos. Os autores salientam que quando as distor¢des entre as vistas sdo
simétricas este método mostra-se suficiente para prever a qualidade 3D. O mesmo néo
ocorre para distorgées assimétricas entre vistas.

Na literatura sdo encontrados diferentes modelos de 3D-VQA que buscam suprir
de maneiras diferentes a necessidade de incorporar as caracteristicas da percepcéo
visual humana em um modelo de avaliacdo de qualidade obijetiva, especialmente,
guando se trata de imagens ou videos estereoscopicos. Trabalhos como o de Fang;
Sui; Wang (2019) focam na assimetria entre as vistas com base na rivalidade binocu-
lar, que ocorre quando os estimulos apresentados aos dois olhos sao diferentes e uma
das vistas recebe maior estimulo e tende a ter dominancia sobre a outra vista (FANG
et al., 2020). Outros autores implementam modelos que consideram informagdes com-
plexas das imagens e videos como a Informacao Temporal (Temporal Information - TI)
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e Informagao Espacial (Spatial Information - Sl) (SILVA, 2013).

Uma das principais barreiras encontradas na 3D-VQA ¢é a busca por modelos de
qualidade percebida que sejam fiéis ao modelo da percepcédo visual humana (GAL-
KANDAGE et al., 2017). Encontrar um modelo ideal e um conjunto de caracteristicas
que apresentem boa correlagdo com os modelos subjetivos pode resultar em uma ta-
refa exaustiva. Contudo, alternativas para automatizar este processo podem ser Uteis
para tornar esta busca mais pratica. Muitas abordagens adotam modelagem do HVS
para imitar a percepc¢ao de profundidade e, em particular, a disparidade binocular in-
duzida pelo deslocamento horizontal de recursos de imagem entre as vistas esquerda
e direita.

De acordo com Gastaldo; Redi (2012), os paradigmas de Aprendizado de Ma-
quina (AM) permitem lidar com a tarefa de VQA sobre uma perspectiva diferente das
métricas tradicionais, pois tém como objetivo final “imitar” a percepcdo humana de
qualidade ao invés de projetar um modelo explicito do HVS. Alguns trabalhos utilizam
modelos de AM na definicdo de métricas para avaliar a qualidade de imagem como
os trabalhos de Narwaria; Lin (2011) que, utiliza Support Vector Regression (SVR)
e de Charrier; Lézoray; Lebrun (2012) que, adota Support Vector Machine (SVM).
Além disso, em Gastaldo; Redi (2012) os autores salientam que outras técnicas de
AM como Redes Neurais e Kernel Machine também sao utilizadas para a Avaliacdo
de Qualidade de Imagem e Video, Porém essas técnicas sdo computacionalmente
custosas.

Neste contexto, hipotetizamos que algoritmos de Aprendizado de Maquina de baixa
complexidade podem ser utilizados em técnicas de Avaliacdo de Qualidade de Ima-
gens e Videos 3D. Assim, este trabalho busca avaliar solu¢des utilizando as principais
técnicas de classificacdo baseadas em Arvores de Decisdo (ADs), por apresentarem
baixa complexidade e serem um meio intuitivo para interpretar os resultados obtidos
(GARCIA, 2003).

Além disso, buscamos analisar os modelos preditivos, que apresentam a capaci-
dade que o algoritmo tem de predizer a classe, que neste caso é o MOS. Sendo assim,
quanto maior a capacidade de predicdo de um algoritmo, melhor sua capacidade de
inferir o MOS da imagem ou video, ou seja, a qualidade percebida pelo usuario.

Esse trabalho também apresenta a influéncia das caracteristicas extraidas das ima-
gens 3D na eficacia dos modelos gerados por estas técnicas. Buscamos, portanto,
responder as seguinte questoes:

« Questao 1 (Q1): E viavel aplicar técnicas baseadas em AD para avaliar a quali-
dade de imagem 3D?

« Questao 2 (Q2): E viavel aplicar técnicas baseadas em AD para avaliar a quali-
dade de video 3D?
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* Questao 3 (Q3): Quais caracteristicas das imagens sdo mais relevantes na de-
finicdo de modelos para predigédo de 3D-IQA?

* Questao 4 (Q4): Qual algoritmo baseado em AD se mostra mais promissor para
avaliar a qualidade de imagem e video 3D?

- Questao 5 (Q5): E viavel treinar modelos utilizando imagens para avaliar quali-
dade em videos?

* Questao 6 (Q6): O aumento no numero de classes tem influéncia na capacidade
de predi¢ao dos algoritmos baseados em AD?

Esta tese esta organizada em sete Capitulos, o primeiro Capitulo apresenta a Intro-
ducéo, que aborda o trabalho de forma geral, o Capitulo 2 diz respeito a Fundamenta-
céo Tedrica, em que sdo abordados os principais temas que envolvem esta pesquisa,
como o Sistema Visual Humano e suas caracteristicas, degradagdes de videos e ima-
gens, os conceitos de Aprendizado de Maquina, bem como o conceito de AD e os
algoritmos utilizados neste trabalho. Ainda neste capitulo sdo apresentadas as métri-
cas que foram utilizadas para avaliagdo dos algoritmos de AM e as Medidas de Erro
usadas para avaliar estas técnicas. O Capitulo 3 refere-se a Avaliacdo de Qualidade
de Imagem e Video. Em que, discorre sobre a Avaliagdo Objetiva de Qualidade de
Imagem e Video, abordando algumas das principais Métricas Objetivas de Avaliagao
de Qualidade 2D e 3D. Além disso, aborda a Avaliacdo Subjetiva de Qualidade de
Imagem e Video apresentando suas definicdes e métodos. O Capitulo 4 discute os
Trabalhos Relacionados. No Capitulo 5 sdo apresentadas as etapas necessarias para
o desenvolvimento da metodologia deste trabalho, como a Aquisicdo dos Dados, o
Pré-processamento, Treinamento e validagcao, e o Teste. O Capitulo 6 apresenta a
discussédo dos resultados obtidos para a Avaliacdo de Qualidade de Imagem 3D e
Avaliacdo de Qualidade de video 3D. Por fim, o Capitulo 7 apresenta a Conclusédo e
os Trabalhos Futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo discorre sobre os principais temas necessarios para o desenvolvi-
mento e compreensdo da Tese. Inicialmente, a Secdo 2.1 trata do Sistema Visual
Humano e suas questdes. Ja a Secao 2.3 aborda sobre alguns tipos de degradacdes
possiveis quando um video ou imagem passam pelo processo de compressao. A Se-
céo 2.4 apresenta os principais conceitos de Aprendizado de Maquina. A Secao 2.5
apresenta o conceito de Arvore de Decisdo e também os algoritmos de AD que foram
utilizados neste trabalho. A Segéo 2.6 discorre sobre as Métricas de Avaliagéo de De-
sempenho de AM e a Sec¢éo 2.7 trata sobre medidas de erro para técnicas de AM. Por
fim, a Secdo 2.8 apresenta as Consideragdes finais do Capitulo.

2.1 Sistema Visual Humano

A compreensao do sistema visual humano, a percepcao visual, se faz muito im-
portante para o desenvolvimento de métricas de Avaliacdo de Qualidade de Imagem
e Video, ja que uma métrica objetiva é dita eficiente quando tem um valor de correla-
cao mais préximo aos das medidas subjetivas, que sdo baseados na percep¢ao visual
humana.

2.1.1 Construcao Fisica

Para Silverthorn (2010), o olho humano é um receptor sensorial que funciona como
uma camera fotogréfica, ele foca a luz sobre a superficie sensivel a luz (retina) usando
uma lente (cristalino) e uma abertura (pupila), em que o tamanho pode ser ajustado
de acordo com a quantidade de luz que entra. A retina tem a capacidade de traduzir
a luz para o sistema nervoso, extraindo do meio ambiente o que é util e ignorando o
que é redundante (HUBEL, 1988). A visao pode ser definida como o processo em que
a luz refletida nos objetos no meio externo é transformada em imagem mental, esse
processo pode ser dividido em trés fases:

1. Aluz entra no olho e é focalizada na retina pela lente (cristalino);

2. Os fotorreceptores presentes na retina transduzem a energia luminosa em um
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sinal elétrico;

3. Asvias neurais da retina até o cérebro processam os sinais elétricos em imagens
visuais.

A luz entra na superficie anterior do olho através da cérnea, que é um disco de
tecido transparente especializado que permite a penetragao de raios de luz nos olhos
(SILVERTHORN, 2010)(PURVES et al., 2001). Logo apos a luz atravessar a abertura
da pupila, ela atinge a lente, que possui duas superficies convexas. A cérnea e a lente
juntas alteram a direcao dos raios de luz que entram para que eles possam ser focados
na retina, que é o revestimento do olho sensivel a luz que contém fotorreceptores
(SILVERTHORN, 2010).

Ainda que, para focar uma camera em uma imagem é necessario mudar a distancia
entre a lente e o filme, nos seres humanos para focalizar o olho, a distancia entre a
lente e a retina ndo muda. Mas a forma da lente é alterada, puxando ou relaxando
os tenddes que a mantém na margem. Com isso, o cristalino torna-se mais esférico
para objetos proximos e achatado para objetos mais distantes (HUBEL, 1988). Esta
mudanca de forma é produzida por um conjunto de musculos ciliares, que controlam
a posicao do globo ocular, conforme é apresentado na Figura 1.
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Figura 1 — O globo ocular e os musculos que controlam sua posicao. A cérnea e a lente focam
os raios de luz na parte de tras do olho. A lente regula a focagem para objetos proximos e
distantes tornando-se mais ou menos globulares (HUBEL, 1988).

Purves et al. (2001) reitera que o olho € uma esfera preenchida com fluido, fechada
por trés camadas de tecido, em que, somente a camada mais interna do olho, a retina,
contém neurdnios que sao sensiveis a luz e sdo capazes de transmitir sinais visuais
para destinos centrais. Os nervos Opticos vao dos olhos para o quiasma 6ptico no
encéfalo, onde algumas fibras nervosas cruzam para o lado oposto. Apos fazer a
sinapse no corpo geniculado lateral do tdlamo, os neurénios da visao finalizam seu
trajeto no cortex visual do lobo occipital (SILVERTHORN, 2010).

Os neurdnios no cortex visual sdo conhecidos por serem sintonizados em varios
aspectos das correntes entrantes, como frequéncias espaciais e temporais, orienta-
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cOes e diregcdes de movimento. Geralmente, somente a seletividade de frequéncia e
orientacao espacial sdo modelados por métricas de avaliagdo de qualidade. As cor-
rentes visuais geradas no cortex sdo transportadas para outras partes do cérebro para
0 processamento seguinte, como a detec¢cdo de movimento e cognicao (WANG et al.,
2003).

2.1.2 Receptores Visuais

O HVS é a principal base para interpretacao da representacao digital de um video
colorido. A visao de padrdes € obtida pela distribuicédo de receptores sensiveis a luz
ao longo da superficie da retina que contém receptores de luz. Esses receptores séo
chamados de bastonetes e cones, a retina possui quatro tipos de receptores, que
contém um pigmento diferente, sendo um bastonete e trés tipos de cones (HUBEL,
1988).

Cada olho possui cerca de 6 a 7 milhdes de cones, que sao localizados principal-
mente na porgao central da retina, a fovea, e sdo extremamente sensiveis as cores. Os
humanos séo capazes de distinguir pequenos detalhes de alta resolugdo com esses
cones, em grande parte porque cada um deles esta conectado a sua prépria termina-
¢ao nervosa. Porém, os cones néo respondem a luz fraca, mas s@o responsaveis pela
capacidade de ver pequenos detalhes, em alta luminosidade, e pela visdo de cores
(AGOSTINI, 2007; HUBEL, 1988).

Sendo assim, de acordo com Hubel (1988) para ter uma visao colorida, sao ne-
cessarios apenas trés tipos de cones sensiveis as cores vermelho, verde e azul. Pois
a cor € consequéncia da estimulacao desigual desses cones, se por exemplo os trés
cones forem estimulados igualmente a sensacgéo resultara na falta de cor ou na cor
“branca’.

J& o0 numero de bastonetes é muito maior, cerca de 75 a 150 milhdes sao distribui-
dos pela superficie da retina. Eles sao utilizados para dar uma visao geral do campo
de visdo, captando imagens de baixa resolucdo. Devido ao fato de que muitos bas-
tonetes sdo conectados a uma unica terminagdo nervosa, o quantidade de detalhes
discerniveis por esses receptores sao reduzidas (GONZALEZ; WOODS, 2000). Além
disso, os bastonetes nao estao envolvidos na visualizacao de cores e sao sensiveis a
baixos niveis de iluminacao, sdo utilizados para visao noturna.

Os bastonetes e cones traduzem a luz que entra em sinais elétricos e € o cérebro
gue interpreta esses sinais como cores. O HVS é capaz de distinguir milhares de co-
res diferentes a partir de combinacdes de intensidades diferentes das cores captadas
pelos cones. Por outro lado, o sistema visual humano consegue distinguir mais do que
cinquenta duzias de tons de cinza, que indicam a intensidade luminosa da imagem
(luminancia) (GONZALEZ; WOODS, 2000).
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2.1.3 Percepcao de Imagens

Em geral, na base de qualquer teoria de cor existem os fenébmenos associados a
maneira como as cores sdo percebidas e diferenciadas. A luminosidade é a intensi-
dade da luz refletida pela superficie dos objetos, enquanto que, o brilho é a quantidade
de luz emitida pelas superficies dos objetos luminosos. O brilho € um descritor sub-
jetivo da percepcéao de luz, que € praticamente impossivel mensurar. Ele incorpora a
nocao cromatica de intensidade e € um dos principais fatores de descricdo da sensa-
cao de cores (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Os mecanismos e 0s conceitos associados aos sinais de imagens e videos séao
baseados no processo de percepcao de imagem pelo ser humano. O sistema visual
recebe estimulos luminosos e transfere as informacgdes para o cérebro, que processa
essas informacgdes criando a percepg¢ao de imagens (ARTHUR, 2002). Algumas das
caracteristicas psicofisicas do HVS que estédo relacionadas com a qualidade visual
percebida sao:

+ Visao central e periférica: é o efeito causado quando um observador fixa o
olhar em um ponto no seu ambiente visual. A regido em volta desse ponto é
apresentada com uma maior resolugdo espacial em relagdo aos outros pontos
da cena. A visao periférica € a capacidade da visdo de perceber o que esta
fora do foco principal da visdo. Essas duas caracteristicas possibilitam ao HVS
selecionar pontos relevantes ou ndo na imagem.

« Adaptacao a luz e contraste simultaneo: a adaptacao a luz refere-se a capa-
cidade do HVS de diferenciar um grande numero de intensidades luminosas. O
HVS opera controlando a quantidade de luz que entra no olho através da pupila,
assim como mecanismos de adaptacao nas células da retina que ajustam o ga-
nho de neurbnios pos-receptores na retina (WANG et al., 2003). Isto resulta na
codificacado do contraste do estimulo visual em vez da codificagdo da intensidade
da luz absoluta.

O contraste simultaneo relaciona-se com o fato de que a luminancia de uma
regidao percebida nao depende somente da intensidade dos pixels, ou seja, 0 olho
codifica o contraste relativo ao estimulo visual, e ndo a intensidade absoluta da
luz (ARTHUR, 2002). Os neurénios respondem somente a estimulos acima de
um dado valor de contraste. Por sua vez, esse quando provoca uma resposta dos
neurdnios é definido como o limiar de contraste. O inverso de um determinado
estimulo resulta no valor da sensibilidade de contraste.

» Funcoes sensiveis ao contraste: A fungao de sensibilidade ao contraste (FSC)
varia a frequéncia. Assim, a FSC modela a variacao na sensibilidade do HVS
sobre as diferentes frequéncias espaciais e temporais que estdo presentes no
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estimulo visual. Esta propriedade foi muito explorada para projetar aparelhos de
televisdo, cameras fotograficas e de video (LAMBRECHT et al., 1996). No en-
tanto, de acordo com Wang et al. (2003), alguns modelos optam por implementar
a FSC como uma operacao de filtragem, enquanto outros implementam o FSC
através de fatores de ponderacao para sub-bandas ap6s uma decomposicao de
frequéncia.

Em geral, 0 FSC espacial € modelado como uma fung¢ao de passagem de banda
invariante no espago. Ainda que, o FSC seja ligeiramente passivo, a maioria
dos algoritmos de avaliacdo de qualidade aplicam um passa baixas. Tornando
assim, as métricas de avaliacdo de qualidade mais robustas para mudancas na
distancia de visualizacdo. A sensibilidade ao contraste também é uma funcao
da frequéncia temporal, que apesar de ser irrelevante para a avaliagao da quali-
dade da imagem, foi modelada para a avaliagao da qualidade do video como um
simples filtro temporal (WANG et al., 2003).

» Percepcao de cor: Na origem de qualquer teoria da cor existem os fendmenos
ligados a maneira como as cores sdo percebidas e diferenciadas. Basicamente,
as cores percebidas sdo determinadas pela natureza da luz que é refletida pelo
objeto. Sendo que, a compreensao da percepcao de cores depende da maneira
como a luz é codificada pelo cérebro em fungéo da distribuicdo espectral. Logo,
a caracterizagéo da luz é importante para a ciéncia das cores. No caso, se a luz
for acromatica (sem cores), seu Unico atributo sera sua intensidade, ja a luz cro-
matica engloba o espectro de energia eletromagnético de aproximadamente 400
a 700 nm. S&o utilizados trés valores para descrever a qualidade de uma fonte
de luz cromatica: radiancia, luminancia e o brilho. A radiancia é a quantidade
total de energia que flui da fonte de luz naturalmente e € medida em wats (W). A
luminancia, mede a quantidade de energia que um observador percebe de uma
fonte de luz, e € medida em lumens (Im). O brilho incorpora a ideia acroméatica de
intensidade e é um dos fatores mais importantes para a descricdo de sensacao
de cores (GONZALEZ; WOODS, 2000; FONSECA, 2008).

Portanto, uma vez que o sistema de visdo recebe os estimulos luminosos e transfere
essas informacdes para o cérebro, onde essas informacdes sao processadas, € cri-
ada a percepcgao de imagem, a identificagdo e a compreensao do funcionamento das
principais caracteristicas do HVS. Estas caracteristicas estdo relacionadas com fato-
res de percepcao de qualidade e sao importantes para o desenvolvimento de medidas
de Avaliacdo de Qualidade de Imagem e Video.
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2.2 Informacoes de Profundidade Estereoscopica

Segundo Gazzaniga (2004) uma das capacidades mais impressionantes do HVS é
a capacidade de inferir a estrutura tridimensional (3D) do ambiente a partir de imagens
formadas na retina. A distancia entre um olho humano e o outro € em média de 6.5cm,
que se movimenta em conjunto para uma mesma direcdo, apresentando, os dois,
um angulo de visdo que é limitado. Como deslocam-se na horizontal, os elementos
visuais captados por cada olho sdo semelhantes, no entanto, chegam a cada retina em
posicdes longitudinais distintas, com um deslocamento pequeno, criando dois pontos
de vista. A diferenca entre as posicdes dos elementos em cada ponto de vista é
chamado de disparidade binocular.

A percepcao de diferentes niveis de profundidade e a distancia entre os objetos
que vemos, causa sensacao de profundidade, que ocorre em virtude da disparidade
binocular, chama-se estereopsia e sé pode ser obtida com o uso de dois olhos (ZIN-
GARELLI, 2013). Ainda, diretamente ligado a disparidade, existe a paralaxe. Esta,
conforme Zingarelli (2013), é a distancia horizontal entre a imagem esquerda e a di-
reita em que os objetos aparecem em relagdo ao observador.

A capacidade estereoscépica dos seres humanos tem sido a principal for¢a por
tras dos esforcos para o desenvolvimento de tecnologias em video tridimensional. As
principais caracteristicas que sao levadas em consideracao sao: a paralaxe, estereos-
copia e binocularidade. Em termos técnicos, conforme Zingarelli (2013), os videos 3D
que possibilitam a percepcéao de profundidade sao definidos como videos estereosco-
picos.

A paralaxe e um conceito fundamental para a producéo de videos estereoscédpi-
cos, pois quando utilizada corretamente € capaz de gerar pontos de vista diferentes
de uma mesma imagem para cada olho, tendo como consequéncia a formacao da
disparidade. Em casos que a paralaxe é utilizada incorretamente ou nao calibrada,
causa uma divisao incompleta das informagdes do par estéreo durante a visualizagéao,
introduzindo elementos visuais de uma das figuras do par na outra figura, chamado de
Crosstalk e causa efeitos indesejaveis e desconforto na visualizagao estereoscopica.

A disparidade binocular, paralaxe e a estereopsia séao classificadas como informa-
coes de profundidade estereoscoépicas, pois com elas e possivel obter as informacdes
necessarias para o cérebro interpretar a profundidade em pares estereoscopicos.

2.3 Degradacoes

Durante o processo de compresséo alguns tipos de degradagdes podem ser intro-
duzidos, sendo em alguns casos perceptiveis ao olho humano, influenciando assim
diretamente na qualidade de imagem e video diante o usuario. Neste contexto, para
verificar a eficiéncia de determinada métrica objetiva é necessario possuir amostras de
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videos que apresentem degradacdes encontradas em condicoes reais (REGIS, 2013)
(TANJI et al., 2014). Estas degradagdes podem ser geradas através da codificagao,
armazenamento, filtragem, conversao ou transformacéo. Alguns dos efeitos indeseja-
dos do processo de compressao sao: perda de resolucao, efeito de bloco, ruido de
quantizacao e erros de blocos.

De acordo com Tanji et al. (2014) vale observar que, mesmo o video comprimido
sendo geralmente degradado em relagdo ao original, alguns processos podem reduzir
o nivel de degradacao existente. O que significa, portanto, que para alguns tipos
de degradacgéo a codificacdo pode significar uma melhora na imagem. Por exemplo,
guando o sinal original ja estda degradado o video comprimido pode ser menos ruidoso
do que o original, a seguir algumas degradacdes serdo melhor detalhadas.

Blocagem: o efeito em bloco ou (blocking) é uma degradagédo dada por uma de-
terioracdo em que a imagem recebida apresenta padrdes retangulares que nao esta-
vam presentes na imagem original. E causado pela perda de informagao dos pixels,
normalmente resultante do processo de compressao baseada em blocos (PAN et al.,
2004). Sendo que as descontinuidades sdo mais visiveis quando a quantizacao €
agressiva. Comumente, este tipo de degradacao esta presente em cenas complexas
e que exigem altas taxas de compressao, a Figura 2 apresenta um exemplo do efeito
de Blocagem.

(a) (b)
Figura 2 — Artefatos: (a) Imagem original (b) blocagem. Fonte: adaptada de Arthur (2002)

Borramento: O efeito de borramento do inglés blurring, é a perda dos detalhes
espaciais da imagem, ou seja, a reducao da definicdo em bordas das areas com
muitos detalhes espaciais. Em cenas com alto detalhamento espacial este efeito é
consequéncia do compromisso na alocagao de bits para a descricdo dos detalhes de
alta frequéncia e na descricdo do movimento (TANJI et al., 2014). O borramento é
visualmente caracterizado por uma imagem turva ou desfocada como pode ser visto
na Figura 3.

Ruido de quantizacao: Ha diferentes degradacdes associadas ao ruido produzido
pelos algoritmos de compressao. o ruido de quantizacado é uma das deterioracoes pre-
dominantes em imagens, ja que a quantizagdo é uma parte fundamental na compres-
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(a) TS
Figura 3 — Artefatos: (a) Imagem original (b) borramento. Fonte: adaptada de Arthur (2002)

sao de video. Este ruido tende a ser descorrelacionado do sinal, mas é uniformemente
distribuido ao longo da imagem, como pode ser notado no exemplo apresentado na
Figura 4.

(a) S (n)

Figura 4 — Artefatos: (a) Imagem original (b) ruido de quantizagao. Fonte: adaptada de Arthur
(2002)

Ringing: Este efeito normalmente, é consequéncia da etapa de quantizacéo, que
busca eliminar as altas frequéncias da imagem, produzindo granulagdes ou ondula-
cbes nas bordas da imagem. Normalmente este é mais visivel nas bordas do que em
superficies lisas (REGIS, 2013).

Blocos errados: Os erros do canal podem ocasionar a presenga de blocos errados
no video reconstruido. O video digital comprimido é propenso a erros de canal, por
causa da utilizacao de ferramentas de codificacao preditiva. Conforme o tamanho
do GOP (Group Of Pictures) e o tipo de imagem afetada, um bloco errado pode se
espalhar por outros quadros (TANJI et al., 2014).

2.4 Aprendizado de Maquina

No Aprendizado de Maquina (AM) os sistemas sdo programados para aprender
com experiéncias anteriores. Para isso, adotam o principio de inferéncia chamado de
inducdo, em que se obtém conclusdes genéricas através de um conjunto especifico
de exemplos. Assim, algoritmos de AM aprendem a induzir uma fung¢ao ou hipotese
que tem a capacidade de solucionar um problema através de dados que represen-
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tam instancias do problema a ser resolvido (FACELI et al., 2011). De modo geral, o
Aprendizado de Maquina pode ser distinguido em trés casos: ndo supervisionado, por
reforco e supervisionado (RUSSELL, 2010).

As técnicas nao supervisionadas envolve a aprendizagem de padrdes baseados
em dados de entrada, quando n&o sao fornecidos valores de saida especificos. Atuam
selecionando um determinado conjunto de dados e reconhecendo os padrdes neles.
Esses algoritmos identificam semelhangas nos dados e tomam agbes baseadas na
presenca ou auséncia de tal identidade em cada novo dado. Aprendendo com dados
de teste que ndo séo rotulados, classificados ou categorizados. As principais tarefas
descritivas da aprendizagem nao supervisionada sdo a extracao de regras de associ-
acao e agrupamento (clustering) (AKINBO; DARAMOLA, 2021; DEVEZA, 2011).

O aprendizado por reforgo busca a criacao de agentes que tenham a capacidade de
tomar decisdes corretas de um dado ambiente sem ter qualquer conhecimento prévio
sobre 0 mesmo. Para que o aprendizado ocorra é necessario que o agente depois
de reconhecer o ambiente tome agdes e observe a recompensa imediata advinda da
acao e a mudanca no ambiente acontece com base na acao tomada. Desta maneira,
0 agente ndo esta somente interessado em ag¢des que produzem a maior recompensa
imediata, mas sim em ac6es que permitam o maior acumulo de recompensa a longo
prazo (ALMEIDA TEIXEIRA, 2016; AKINBO; DARAMOLA, 2021).

As técnicas supervisionadas analisam o conjunto de dados fornecido como entrada
com a finalidade de “aprender” a classificar novos dados, os algoritmos operam de tal
forma que desenvolverdo um modelo matematico do dados que compdem as entra-
das (dados enviados para o sistema) e as saidas esperadas. Os dados fornecidos
sao categorizados como os dados de treinamento que compreendem 0s conjuntos de
exemplos de treinamento com uma ou mais entradas. A modelagem matematica apli-
cada no aprendizado supervisionado utiliza um vetor de caracteristicas para extracéo
e os dados a serem treinados por uma matriz. O algoritmo que aprende determinada
gue a tarefa tem a capacidade de aprimorar os resultados na Precisdo das saidas com
0 objetivo de classificar ou prever determinada tarefa e, portanto, permitir a obtencéo
de um bom resultado. As principais tarefas preditivas dessas técnicas supervisionadas
sao classificacao e regressao (AKINBO; DARAMOLA, 2021; RUSSELL, 2010).

Neste trabalho iremos abordar técnicas de AM supervisionadas de classificagao.
A classificacdo é o processo que busca encontrar um conjunto de modelos (funcdes)
gue descrevem e distinguem classes ou conceitos, com o propésito de utilizar o mo-
delo para predizer a classe de objetos que ainda nao foram classificados (DEVEZA,
2011). Nesta tarefa, o modelo analisa o conjunto de registros fornecidos, com cada
registro ja contendo a indicagcao a qual classe pertencem a fim de aprender como clas-
sificar um novo registro (aprendizado supervisionado) (CAMILO; SILVA, 2009). Tan;
Steinbach; Kumar (2016) definem a classificagdo como a tarefa de aprender uma fun-



34

cao alvo f que mapeie cada conjunto de atributos = para um dos rétulos de classes y
pré-determinados. Essas técnicas sao apropriadas para prever ou descrever conjun-
tos de dados com categorias hominais ou binarias e menos efetivas para categorias
ordinais, porque nao consideram a ordem implicita entre as categorias. Os algoritmos
de classificagdo incluem métodos que utilizam Arvores de Decisdo, Redes Baysianas,
vizinhos mais préximos, algoritmos genéticos, entre outros.

2.5 Arvore de Decisao

A técnica de Arvore de Decisdo é um modelo estatistico que emprega o aprendi-
zado supervisionado para a classificacdo e previsdo dos dados. E considerada uma
técnica que nao é complexa e € de facil interpretacdo, ja que seu modelo também
pode ser representado como um conjunto de regras do tipo se-entdo-sendo. Dada a
facilidade de compreensao do modelo, esta técnica € muito utilizada em problemas de
classificagdo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016).

Os algoritmos de Arvore de Decisdo sdo caracterizados pela utilizagdo da técnica
de Divisdo e Conquista durante sua execuc¢do. A Divisdo e Conquista baseia-se na su-
cessiva divisdo do problema em varios subproblemas de menores dimensdes, até que
seja encontrada uma solugdao menor para cada subproblema. Mediante esta estraté-
gia, os algoritmos de AD procuram dividir sucessivamente o conjunto de dados em
varios subconjuntos, até que cada subconjunto complete apenas uma classe ou até
que uma classe apresente uma minoria, ndo necessitando de novas divisbes (RUS-
SELL, 2010; QUINLAN, 1986).

A Figura 5 representa uma AD hipotética, onde temos X; como 0 né raiz que é o
elemento que se encontra no topo da arvore, sendo a sua origem; sdo chamados nés
todos os itens representados na arvore. Ja os ramos sao as ligacoes entre esses nos,
os nos filhos seguem logo abaixo do né pai; e por fim tem-se os ndés que nao possuem
filhos, ditos nos folhas e representam o final das ramificagées da arvore (RUSSELL,
2010).

No contexto da utilizagao da Arvore de Decisao como um modelo de classificacéo,
para melhor compreensao define-se um conjunto de dados 7" que contém n registros,
sendo que cada um desses registros contém dois tipos de atributos, o atributo classe
e os atributos preditivos. O atributo classe indica a qual classe pertence o seu registro
correspondente, ja os atributos preditivos sao analisados pelo algoritmo de AM com a
finalidade de entender como se relacionam com o atributo classe (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2016; RUSSELL, 2010). Logo, temos que um modelo de classificacdo de
Arvore de Decisdo tem na representacédo de sua arvore cada né, incluindo o né raiz,
sendo um teste sobre um atributo preditivo; um ramo descendente partindo de um né
representa um provavel resultado para o teste sobre o atributo que o né em questao
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Figura 5 — Exemplo de uma Arvore de Decis&o - adaptada de Russell (2010).

representa e o no folha é considerado um atributo rétulo de classe. A classificagdo de
um novo registro ocorre quando se percorre um dos caminhos da arvore, comeg¢ando
na raiz, testando os atributos nés, até alcancar alguma folha que indica a classe desse
novo registro (QUINLAN, 1986).

A complexidade de uma AD pode ser medida por uma métrica que contém: o
nuamero total de nds, numero total de folhas, profundidade da arvore e numero de atri-
butos usados na sua construgdo. O tamanho da AD deve ser relativamente pequeno, o
que pode ser controlado usando técnicas de poda (BHARGAVA et al., 2013; MAIMON;
ROKACH, 2014). Ha diversos algoritmos de AM baseados em Arvore de Decis&o, que
permitem adicionar técnicas como a poda, niveis de profundidade que se deseja tra-
tar, entre outros. Além disso, alguns algoritmos, comumente chamados de florestas,
trabalham com conjuntos de AD. Estes e outros algoritmos serdo melhores detalhados
a sequir.

2.5.1 Algoritmos Baseados em Arvore de Decisao

Diversos algoritmos de que utilizam técnicas de AM se baseiam em Arvore de Deci-
séo, dentre eles J48, ReTree, RandomForest e ForestPA, que serdo melhor discutidos
a sequir e utilizados neste trabalho.

J48: este algoritmo é a implementacao do software WEKA para o algoritmo de
Arvore de Decisdo C4.5 (QUINLAN, 1986; BOUCKAERT et al., 2018). E uma AD que
recebe um vetor de atributos como entrada e retorna uma decisdo com base em uma
série de testes l6gicos sobre os valores de entrada. Este usa o método de divisdo e
conquista para aumentar a capacidade de predicao das AD’s. Com isso, sempre usa
o melhor passo avaliado localmente, sem se preocupar se esse passo vai produzir a
melhor solugao global, dividindo um problema em varios subproblemas criando assim
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sub-arvores entre a raiz e as folhas (ALVARENGA, 2014).

RepTree: utiliza a l6gica da AD e cria diversas arvores em diferentes iteragdes,
através da variancia das informacoes e usando MSE para as podas. A partir de entéo,
ele seleciona a melhor de todas as arvores geradas, que sera considerada a repre-
sentante (KALMEGH, 2015). Para a poda da arvore o algoritmo utiliza a medida do
Erro Quadratico Médio (Mean Square Error - MSE) das previsdes feitas pela arvore.
O RepTree, é um algoritmo de aprendizado rapido que constréi uma AD baseada no
ganho de informagéo ou na diminui¢cdo da variancia. A arvore de decisao/regresséo é
construida usando o ganho de informagé&o como critério de divisdo e o remove usando
a poda de erro reduzida, classificando apenas uma vez os valores para atributos nu-
méricos. Ja os valores que estdo ausentes sao tratados usando o método C4.5, de
instancias fracionarias (KALMEGH, 2015).

Random Forest: este algoritmo gera uma floresta aleatéria, que combina diversas
ADs em um sé classificador. Esta técnica foi desenvolvida para reduzir a tendéncia de
overfitting das ADs ao adicionar aleatoriedade na construg&o da arvore individual. As-
sim, garante que todas as arvores do conjunto sejam gerados a partir de uma amostra
com substituicdo do conjunto de treinamento. A deciséo final € normalmente realizada
por voto majoritario, podendo ser ponderado pela probabilidade da estimativa. Durante
o treinamento o algoritmo busca descobrir o0 numero ideal de arvores que formam a
floresta e profundidade maxima de cada arvore (ALl et al., 2012; AMEER et al., 2019).

ForestPA: constr6i um conjunto de ADs (floresta), considerando os atributos que
ja foram utilizados na construcao de outras arvores da floresta. Além disso, o ForestPA
impde pesos aos atributos que participaram da construcdo de arvores anteriores para
gerar as arvores subsequentes. O algoritmo possui ainda um mecanismo para au-
mentar gradualmente os pesos dos atributos que nao foram testados nas arvores sub-
sequentes (ADNAN; ISLAM, 2017; SAMAT et al., 2019).

Ainda neste contexto, existem diferentes formas de avaliar os modelos de AM.
Alguns exemplos s&o a matriz de confusdo, a Acurécia, a Preciséo, o Recall e o F-
Measure, que na Segéo 6 sera tratado como F1-Score. Neste trabalho essas medidas
sdo utilizadas para avaliar os resultados obtidos e serdo detalhadas na Segéo 2.6.

2.6 Meétricas de Avaliacao de Desempenho de AM

Nesta Secao serdo abordadas algumas das métricas de avaliacdo de desempenho
para os classificadores que foram utilizados no trabalho, entre elas a Matriz de confu-
sdo, Acuracia, Precisdo, Recall e F-Measure. Estas serdao aprofundadas a seguir.

Matriz de confusao: Esta oferece uma medida pratica do modelo de classificacao
ao apresentar o numero de classificagées corretas em comparagao as classificacdes
preditas para cada uma das classes, estruturando os resultados em duas dimensoes:
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classes verdadeiras e classes preditas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016).

A Tabela (1) apresenta um exemplo de uma Matriz de Confus&o, em que V, e V,
representam os valores classificados corretamente (V' - Verdadeiro) para as classes
preditas A + e A-. Ja F, e F,, sdo os valores das instancias classificadas incorre-
tamente (F' - Falso). Para ambos 0s casos p e n representam respectivamente (+)
positivo e (-) negativo.

Tabela 1 — Exemplo de uma Matriz de Confusdo para um classificador de um conjunto de
dados com duas classes: A- e A+ - adaptada de Monard; Baranauskas (2003).

classe predita A + | predita A -
verdadeira A + Ve F,
verdadeira A - F, Vi,

Por fim, o total de exemplos € dado pela Eq.(1).
n=V,+V,+F,+F, (1)

As medidas como Acuracia, Precisao, Recall e F-Measure utilizam como base os
valores da Matriz de Confusao.

Acuracia: A Acuréacia e a taxa de erro sdo métricas comumente utilizadas para
a avaliagdo de desempenho dos classificadores. A Acuracia é a taxa de acertos do
classificador, ou seja, a taxa de exemplos positivos e negativos classificados correta-
mente dentre todos os exemplos do conjunto de dados, conforme pode ser observado
na Eq.(2). E importante observar que na presenca de conjuntos de dados com clas-
ses desbalanceadas, ou seja, numeros desiguais entre diferentes classes, a Acuracia
torna-se uma medida ndo confiavel. Isso pode ser explicado pelo fato do viés do
modelo classificar corretamente a classe majoritaria e assim obter uma alta Acuracia
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016).

_ Vot Va @)
n

Precisao e Recall: Diferentemente da Acuracia que é mais suscetivel ao des-
balanceamento entre as classes, a Precisdo e o Recall (do portugués Revocacao)
podem se tornar mais adequadas quando se trata de classes com desbalanceamento
e, portanto, mais confidveis para a avaliagdo dos classificadores (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2016). A Precisado é a taxa de exemplos classificados corretamente como A
+ (V},) dentre todos os exemplos classificados como A + (V,, e F,), conforme descrito
na Eq.(3).

Ac

Vo
Vo + By

O Recall corresponde a taxa de exemplos corretamente classificados como A+

Prec =

(3)
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(V,,) dentre todos os exemplos que realmente sado A+ (V, e F,), a Eq.(4) apresenta sua
conotacgéo.

Vo
V,+ By

Conforme € descrito na Eq.(4), notamos que o Recall indica a proporgéo (ou a
probabilidade) de um exemplo de dada classe ser classificado como tal (TAN; STEIN-
BACH; KUMAR, 2016). Em outros termos, conforme Monard; Baranauskas (2003)
o Recall é a capacidade do classificador em reconhecer todas as instancias de uma
classe de interesse.

F-Measure (Medida-F): E a média harmoénica entre as medidas de Precisdo e o
Recall dados pela Eq.(5).

Rec = (4)

2><Prec><Rec_ 2
Prec + Rec =t —|—$

Prec

(9)

Fmeasure =

Estas medidas, quando analisadas em separado, podem ser enganosas, pois uma
Precis&o alta geralmente indica dificultar um bom resultado para o Recall e vice-versa.
Desta maneira, através da média harménica entre as duas, torna-se possivel mensu-
rar um desempenho mais realista (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2016).

2.7 Medidas de Erro para Técnicas de AM

As medidas de erro sdo comumente utilizadas para medir 0 quanto a previsao esta
préoxima de um eventual resultado (OSISANWO et al., 2017). Neste trabalho serdo
apresentados o Erro Absoluto Médio (Mean Absolut Error - MAE ) e o Erro Quadrético
Médio (Root Mean Squared Error - RMSE), que serao detalhados a seguir.

Erro Absoluto Médio: E um critério que estima a média da magnitude dos erros
em um conjunto de valores dos dados (previsdes), ou seja, calcula o “erro absoluto
médio” dos erros entre os valores reais e os preditos (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).

1 ¢ )
MAE:gZ\yj—yj\ (6)
j=1

A Eq.(6), descreve MAE onde temos n como o numero de observagoes, y; re-
presenta os valores reais (esperados) e y;, os valores preditos pelo modelo (AMEER
et al., 2019).

Erro Quadratico Médio: Este critério também é utilizado para calcular a magnitude
média do erro. E obtido através do calculo da média das diferencas quadradas entre
os valores reais e os valores preditos (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).
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1 .
RMSE =, |~ >y — 9y)? (7)
j=1

A Eq.(7) descreve a métrica de RMSE, em que as variaveis apresentadas na equacao
sé&o as mesmas de MAE (Eq.(6)). Ambas as medidas calculam o erro médio do modelo
preditivo, em relacdo aos dados originais tanto de treino como teste. Sendo assim,
guanto menor seus valores, melhor sdo suas avaliagoes.

2.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Este Capitulo apresentou os principais temas para o desenvolvimento deste traba-
lho. O sistema visual humano é a principal base para a interpretacdo da representacao
digital de um video colorido, portanto conhecer os limites da percep¢éao de degrada-
cbes através do HVS é importante para determinar os parametros em sistemas de
compressao, transmissdo e armazenamento de videos. Muitos fatores podem gerar
degradacdes nos videos, alguns desses erros sdo percebidos pelo olho humano, influ-
enciando diretamente na qualidade do video disponivel para o usuario. Dentre as de-
gradacdes mais comuns estdo: a blocagem; borramento; ruidos de quantizacao; erros
de bloco; e ringing. Além disso, esse Capitulo apresenta conceitos sobre Aprendizado
de Magquina focando em Arvore de Decisdo, um dos temas colocados nas questdes de
pesquisa deste trabalho. Foram apresentados alguns algoritmos basados em ADs e
medidas de avaliacao de desempenho de AM. Os assuntos abordados neste Capitulo
séo de importantes para a compreensao do desenvolvimento deste trabalho.



3 AVALIACAO DE QUALIDADE DE IMAGEM E VIDEO

Este Capitulo apresenta a Avaliacdo de Qualidade de Imagem e Video, a Secao
3.1 descreve de maneira geral os principais conceitos e caracteristicas da Avaliacao
Objetiva de Qualidade de Imagem e Video, que pode ser classificada segundo a pre-
senca ou ndo de um video de referéncia, sendo: Referéncia Completa, Referéncia
Reduzida e Sem Referéncia. Logo, sdo apresentadas algumas das Métricas Objetivas
de Qualidade de Imagens e Video 2D e 3D, respectivamente nas Secdes 3.2 e 3.3.
A Secéo 3.4 discorre sobre a Avaliagcao Subjetiva de Qualidade de Imagem e Video.
A Secao 3.5 destaca os principais Métodos Subjetivos encontrados na literatura, que
sao sugeridos e guiados pelas normas ITU.

3.1 Avaliacao Objetiva de Qualidade de Imagem e Video

A avaliacdo objetiva de qualidade é conhecida por ser um método realizado com
a utilizacdo de sistemas computacionais, que analisam as entradas e calculam os
resultados, retornando um escore para cada video processado (WANG; LU; BOVIK,
2004). O escore ¢é validado e comparado com seu respectivo valor de MOS ou DMOS
descritos na Secao 3.4. Essa avaliacao é compreendida como uma modelagem ma-
tematica que permite avaliar o grau de degradacéao do video, apds algum processo de
distorcao. A degradacao do video é perceptivel quando aparecem artefatos em seu
conteudo, como blocagem, borramento, distorcdo localizada em areas pouco nitidas
do quadro e travamentos (SILVA, 2013).

As Métricas Objetivas de Qualidade de Imagem e Video podem ser classificadas
de acordo com a disponibilidade do sinal original da imagem ou sinal de video, po-
dendo ser sem distorcdo com a qualidade perfeita. De acordo com Wang et al. (2003),
essa disponibilidade pode ser utilizada como referéncia para comparar uma imagem
ou video distorcido. Uma metodologia que utiliza referéncia necessita ter acesso tanto
aos dados degradados quanto aos originais (sem distor¢do), enquanto metodologias
que nao utilizam videos de referéncia precisam apenas dos dados degradados (DA-
RONCO; ROESLER; LIMA, 2008).
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Em geral, conforme Wang et al. (2003), a maioria das Métricas Objetivas de Quali-
dade de Imagem e Video utilizam sinais de referéncias sem distor¢gées. Sendo assim,
a qualidade objetiva de video é medida utilizando um algoritmo que compara o video
original (video de referéncia) com o video codificado (degradado). Essa comparacao
€ realizada quadro a quadro, comparando todos os pixels dos quadros do video de
referéncia com os pixels do video codificado. No caso da avaliagdo de imagens o pro-
cesso € 0 mesmo, sO que a comparagao ocorre entre a imagem original e a imagem
degradada (AGOSTINI, 2007).

As métricas objetivas podem ser divididas em categorias que dizem respeito a
disponibilidade de uma imagem ou video de referéncia. Estas categorias séo:

Referéncia Completa (Full Reference - FR): O método FR assume que o video
de referéncia esta totalmente disponivel no momento da avaliagdo de qualidade (DA-
RONCO; ROESLER; LIMA, 2008). Diante do video de referéncia, as métricas FR
sao capazes de mensurar as distorcdes do video processado, e estimar um valor que
condiz a seu nivel de degradacdo. Métricas como MSE (Mean Square Error), PSNR
(Peak Signal to Noise Ratio), SSIM (Structural Similarity), VQM (Visual Quality Me-
tric) e MOVI (Motion-based Video Integrity Evaluation) sao amplamente utilizadas na
literatura (ROMANI, 2015).

As medidas FR sé&o realizadas mediante comparagdes entre os pixels da imagem
original e da imagem degradada. Sendo assim, esse método tem como objetivo reunir
a maior quantidade possivel de informacdes que sejam uteis, refletindo assim, em um
método de qualidade robusto e eficaz (ARTHUR, 2002).

Segundo a ITU-T J.143 (2000) uma maneira de avaliacdo de qualidade utilizando
a técnicas de FR é fazer uma comparacao entre o video de entrada (referéncia) na
entrada do sistema e o video processado (degradado) na saida do sistema, a Figura
6 apresenta esse modelo.

Entrada Saida
{ Imagem ouvideo | { Imagem ou video]
i de Referéncia | ! Processado

__________________________________________

Sistema Avaliacdo de
t de Medida Qualidade

Figura 6 — Avaliagdo Objetiva de Qualidade de Imagem e Video com Referéncia Completa -
Adaptado de ITU-T J.143 (2000).

Decodificador

Codificador

A comparacdo entre os sinais de entrada e de saida pode exigir um processo de
alinhamento espacial e temporal para compensar qualquer deslocamento ou corte de
imagem vertical ou horizontal. Também pode exigir correcao para qualquer compen-
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sacao ou ganhar diferengas nos canais de luminancia e crominancia. Por serem objeto
de estudo desta Tese, daremos maior atengdo as métricas de Referéncia Completa.

Referéncia Reduzida (Reduced Reference - RR): A Avaliacao de Qualidade de
Imagem e Video de Referéncia Reduzida ndo admite a disponibilidade completa do
sinal de referéncia, é disponibilizado somente a informacao uma parte do sinal, que
esta disponivel através de um canal de dados auxiliares (WANG et al., 2003).

Ainda que, ndo tenha uma referéncia disponivel, essas métricas utilizam um canal
de comunicagao adicional para a transmissao de informagdes que auxiliam na avalia-
céo de qualidade. Estas informacdes adicionais sdo caracteristicas extraidas do video
de referéncia e permitem que o custo de transmissao seja menor do que todo o video
de referéncia (DARONCO; ROESLER; LIMA, 2008).

Um tipo diferente de abordagem de “double ended”, ou estimulo duplo, utiliza sis-
temas de medicao nos pontos A e B conforme pode ser visto na Figura 7, em que os
parametros especificos sao extraidos da referéncia e dos sinais processados.

Deste modo, os dados de referéncia relativos a esses parametros no ponto A sao
sinalizados para o sistema de medigdo no ponto B a fim de permitir uma comparacéo
entre os parametros em cada extremidade da cadeia. Isso, juntamente com o conhe-
cimento do video de saida, pode fornecer uma indicacdo de qualidade do sinal. Os
parametros podem incluir blocagem, informagéo de sinal espacial, temporal e ruido.
Perturbagdes especificas, como congelamento de quadros e perda de imagem tam-
bém podem ser detectadas. Essa metodologia oferece capacidade de uso onde o
decodificador e o codificador sdo separados fisicamente (ITU-T J.143, 2000).

Entrada Degradacdo de transmissdo Saida

i Imagem ou video | 1, ! Imagem ou video|
de Referéncia | Processado

L__deReferencia | i Cadeia de [ Rt
R (dificador TV digital
(equipamento)

A
Sistema M Sistema Parametro
' de Medida A Dados de Referéncia de Medida B de degradacdo

Figura 7 — Avaliagéo Objetiva de Qualidade de Imagem e Video com Referéncia Reduzida -
Adaptado de ITU-T J.143 (2000).

Decodificador

Sem Referéncia (No Reference - NR): Utilizado para analisar um video degra-
dado sem acesso ao video de referéncia (Figura 8), ou seja, realizam a avaliacao de
video somente através do video processado (ROMANI, 2015). Essas métricas de-
vem conseguir assumir as distorcées e degradacgdes presentes no video, aumentando
assim muito a complexidade no desenvolvimento do método.

A falta de referéncia significa que a medicao pode estar sujeita a erros ocasionados
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pelo conteldo da imagem que se assemelham aos parametros de comprometimento
especificos que estdo sendo detectados. Tal como acontece com a técnica que utiliza
informacdes de referéncia reduzidas, as medidas referem-se aos parametros que indi-
cam deficiéncias na imagem, mas nao se correlacionam diretamente com a Avaliagao
Objetiva de Qualidade de Imagem (ITU-T J.143, 2000).

Entrada Degradacio de transmissdo Saida

! Imagem ou video | 4 ! Imagem ou video
i deReferéncia ! Processado

_____________________ Cadeia de :
BN (Cpdificador TV digital Decodificador
(equipamento)

7 Sistema Parametro
|l de Medida de degradaciio

Figura 8 — Avaliagéo Objetiva de Qualidade de Imagem e Video Sem Referéncia - Adaptado
de ITU-T J.143 (2000).

3.2 Métricas Objetivas de Avaliacao de Qualidade 2D

Nesta Secao serdo abordadas algumas das principais Métricas Objetivas de Ava-
liacdo de Qualidade de Imagem e Video 2D de Referéncia Completa. As métricas
apresentadas podem ser descritas se referindo somente a videos ou imagens, mas
normalmente s&o aplicadas aos dois casos.

3.2.1 SAD (Sum of Absolute Differences)

Esta métrica mede a similaridade entre a imagem ou video de referéncia e o de-
gradada. E calculada através da diferenga absoluta entre cada amostra dos videos
que estdo sendo comparados. Sua definicdo é dada pela Eq.(8), onde f;; e F;; séo
os valores das amostras do video de referéncia e degradado, respectivamente. i e j
representam a posicao das amostras (ZHU; XIONG, 2009).

SAD =) > |f(i.j) = F(i.j)] )

i=1 j=1
3.2.2 PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

O PSNR fornece a estimativa da qualidade do video usando a diferenca entre os
pixels do video degradado em relacdo aos do video de referéncia. Esta métrica é
derivada através da definicdo do Erro Quadratico Médio, a medida que o MSE se
aproxima de zero, o valor de PNSR tende a aumentar (HUYNH-THU; GHANBARI,
2008; WANG et al., 2003). PSNR e MSE sao definidos pelas Equacgdes (10) e (9),
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respectivamente, onde M e N representam a largura e altura da imagem em pixels.
Ja f(i,7) corresponde ao sinal de referéncia e F(i,j) ao sinal degradado no pixel
(7,7) (LIOTTA et al., 2013; WANG; BOVIK, 2009). O valor de M AX; corresponde ao
maior valor possivel de uma amostra da imagem (FONSECA, 2008). Considerando
amostras de 8 bits, M AX; é definido como 255 (FONSECA, 2008). Ja para imagens
em cores com trés valores de amostra por pixel, como o RGB, a definigdo do PSNR
segue a mesma e o MSE passa a ser dividido pelo tamanho da imagem (W e H) e
por 3, ou seja, W x H x 3.

%

—1H—-

._.

1
MSE = WH Z (z, )] (9)
=0 y=0
MAX?
PSNR = 10logyg MSE() (10)

Apesar de PSNR ser uma das métricas mais utilizadas na literatura, este néo leva
em consideracéo o sistema visual humano, fato que, pode levar a uma menor correla-
cao com valores de testes subjetivos (PUNCHIHEWA; BAILEY; HODGSON, 2003).

3.2.3 Structural Similarity Index Measure (SSIM)

Esta métrica é utilizada para prever a qualidade percebida de imagens e videos,
baseada na similaridade estrutural. Sendo a primeira versdo desenvolvida por LIVE
(Laboratory for image & Video Engineering) ' e sua versdo completa desenvolvida em
parceria com o Laboratory for Computional Vision (LCV)? da Universidade de Nova
York. De acordo com Wang; Lu; Bovik (2004) € um modelo baseado na percepcao,
que considera a degrada¢ao da imagem como uma mudanca percebida na informacéao
estrutural. A informacao estrutural em uma imagem diz respeito aos atributos que
refletem a estrutura do objeto da cena, que € independente da média da luminancia
e contraste da imagem (GURAV; PATIL, 2016). O valor de SSIM ¢é obtido através da

Eq.(11).

(2ptapty + C1) (2044 + Co)

SSIM(x,y) =
OV = e+ e+l C)

(11)

As medidas dos parametros de luminéncia, contraste e distor¢do estrutural podem
ser dados separadamente, conforme as Eqgs.(12,13 e 14).

2;“/:]0/%{ + Cl

L — Sfely T 1 12
(z,v) W2+ 121 O (12)

'http://live.ece.utexas.edu/
2http://www.cns.nyu.edu/ lcv/
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20,0, + Cy
Cwn) = e G, (19
x y
i Ozy + 03
Sy = T (14

Temos que L(z,y) representa a luminancia, C(z,y) os valores de contraste e
S(z,y) a distorcdo. Além das variaveis definidas para a Eq.(11) tem-se agora os valo-
res do desvio-padréo, dado por o, € o,,. Desta forma, os valores de SSIM(z,y) resulta
em um valor decimal entre —1 e 1, indicando que o valor for igual a 1 as amostras séo
idénticas.

Os valores de 1, e p,, sd0 obtidos através do célculo de médias locais para cada
pixel; o, e o, sdo os valores do desvio-padréo (estimadores ndo padronizados). Ja
Cy e (5 sdo constantes que estabilizam a divisdo quando os denominadores forem
pequenos. Que sao dados por:

Cl == (KlL)2602 == (KQL)2 (15)

Considerando L como o alcance dinamico dos valores de pixel (para 8 bits/pixel de
imagens em niveis de cinza, L=255) e C; e (5 adquirem valores muito pequenos.

Esta métrica também ¢é utilizada como base da metodologia de varias métricas
gue aproveitam a sua caracteristica de avaliagao estrutural, como por exemplo: MS-
SSIM (Multiscale - SSIM), baseado em multi-escalas de estrutura de similaridade; SW-
SSIM (Speed Weighted - SSIM), baseada em diferencas de pesos; MC-SSIM (Motion
Compensated - SSIM), baseado em compensacao de movimento; e LST-SSIM (Local
Spatial - Temporal - SSIM) baseada em localizagdo de caracteristicas de bordas de
movimento (ROMANI, 2015).

3.2.4 Visual Information Fidelity (VIF)

O critério de VIF é também conhecido como o indice de Sheikh; Bovik (2005),
pressupde que uma imagem distorcida é a saida de um canal de comunicagao que
introduz erros na imagem de referéncia e passa através da mesma. Em Sheikh; Bovik
(2005), os autores propéem uma extensao do critério VIF de imagens estaticas para
videos utilizando derivadas temporais (SESHADRINATHAN et al., 2010). Esta métrica
baseia-se em algumas caracteristicas do HVS, como a funcao de propagacao do ponto
optico, a funcao de sensibilidade de contraste e ruido neural interno.

A formulacdo do modelo VIF para video permanece a mesma que para imagens
estaticas (SHEIKH; BOVIK, 2006). A medida de fidelidade de informacao visual é dada
por:
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—N,j —N,j N
Z]Echannels I( C ) F |S J)

—N,j —N,j

ZjGChannels I( C ; FE |3N7j)

VIF =

(16)

—N,j —N,j ) —N,j —N,j . .
Na Eq.(16) temos I( C ; F [sY) e I( C ; E |sVJ) que representam, respecti-

vamente, a informagao que idealmente pode ser extraida pelo cérebro de um determi-
nado canal na referéncia e os videos de teste. A medida de fidelidade de informacao

visual é a fracdo da informacao da imagem de referéncia que pode ser extraida do
_ o —N,j
sinal de teste. Logo, os canais sdo somados e C representa N elementos da RF

C'j. Em que, descreve o coeficiente do canal j e assim por diante. O VIF fornecido em
Eq.(16) é calculado para uma colegdo de N x M coeficientes wavelet de cada sub-
banda que podem representar uma subbanda inteira de uma imagem ou uma regiao
espacialmente localizada de coeficientes de subbanda. No primeiro caso, o VIF € um
namero que quantifica a fidelidade da informacéo para toda a imagem, enquanto no
ultimo caso, uma abordagem de janela deslizante pode ser usada para calcular um
mapa de qualidade que pode ilustrar visualmente como a qualidade visual do teste
imagem varia ao longo do espaco.

3.3 Métricas Objetivas de Avaliacao de Qualidade 3D

A Avaliacao de Qualidade de Imagem e Video vem sendo amplamente estudada
e desenvolvida, no entanto, a maior parte dos estudos se concentram na area dos
videos de duas dimensdes. Neste contexto, muitas das métricas 2D sao estendidas
para avaliar as imagens e videos estereoscépicos, esta extensao é feita com a adi-
cao de informagdes de profundidade ou disparidade. De acordo com Galkandage
et al. (2017), estes métodos deixam a desejar quando correlacionados com resultados
subjetivos, pois nao incorporam de modo satisfatério as caracteristicas do HVS que
envolvem a estereoscopia. A fim de melhorar a avaliacdo de qualidade para videos
3D, alguns autores propdem métricas que se baseiam em fatores humanos utilizados
na percepgao de profundidade.

3.3.1 Disparity Temporal Perceptual Weight - SSIM (DTPW-SSIM)

Para o desenvolvimento desta métrica o autor Regis (2013), propde inicialmente
uma abordagem PW-SSIM Perceptual Weighting - SSIM, que incorpora a métrica
SSIM caracteristicas da informacao espacial perceptiva. Ja que a avaliacao dos vi-
deos é realizada utilizando informacgédo perceptual, para fazer uma ponderacdo em
cada regiao da imagem, considerando que as regides mais importantes em um vi-
deo sdo as que tem a maior informacao espacial perceptual. Para obter os valores
de DTPW-SSIM séo acrescentadas informagdes de disparidade, ou seja, referentes
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a profundidade. O mapa de disparidade, D(f(z,y,n)), € definido conforme segue a
Eq.(17).

D(f(X7 Y n)) = ‘fl(Xa Y, n) - fr(Xa Y, n) ‘\V/(X, A n) (1 7)

f1 e f. sdo funcdes escalares, que correspondem respectivamente as vistas esquerda
e direita. As variaveis x, y,n contém a informagéo de posigcéo do pixel.

A adicao da informacao de disparidade nas métricas 2D é feita através da média
ponderada dos valores das medi¢coes objetivas com o mapa de disparidade. Esta
adicao é dada conforme descrito em EQq.(18).

DPW-SSIM(/, ) — 2=l SSIM(f; h)SL(/) Di()
> i1 [SL(f)Di(f)]

O método proposto utiliza a informacao espacial perceptiva (Sl - Spatial Perceptual
Information) como maneira de ponderar as regides visuais mais importantes. Esta
ponderacao € obtida calculando a magnitude dos vetores de gradiente no video origi-
nal, através da mascara de Sobel. Logo € gerado um quadro atual em que os valores
dos pixels sdo as magnitudes dos gradientes. Na sequéncia, esse quadro é particio-
nado em blocos 8X8 pixels e para cada bloco € calculado o SI; conforme a Eq.(19).

(18)

P
= (53— V) (19)
7j=1

Para y; representa o valor médio da magnitude do gradiente em um blocoe P € o
namero de pixels no bloco.

A Eq.(21) apresenta a definicao da métrica DTPW, que € baseada em modificaces
da métrica DPW. Os autores ainda sugerem que os videos apresentam um compo-
nente temporal que nao € considerado nos algoritmos de avaliacdo. Para considerar
este componente temporal, a mudanca temporal de um video é estimada pela dife-
renca de luminancia dos pixels que estdo na mesma posicdo espacial em quadros
sucessivos. Os calculos sdo dados através da Eq.(20).

Din = |far1 = ful,
Dh,n = |hn+1 - fnl

Por fim, a métrica DTPW utiliza regides com grandes altera¢des perceptivas, em
que, o indice de qualidade global é a média entre o indice de qualidade espacial
(DPW-SSIM) e temporal (DTP-VQI), conforme segue:

(20)

DPW-SSIM + DTP-VQI
2
Sendo que a qualidade temporal € estimada por meio do indice de PW-SSIM entre

DTPW-SSIM = (21)
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as diferengas dos quadros (Dy,,, Dy ,) adicionando a disparidade D, (f).

1 25;02 PW'SSIM(Df,m Dh,n)Dn<f)
N-2 25;02 Dn(f)

Para obter uma medida de qualidade percebida o autor propde a adicdo de in-
formacao temporal e de disparidade ao indice SSIM. O autor Regis (2013) destaca
que uma das principais questdes para a utilizacado do indice de similaridade foi que,
ao comparar a informagao espacial perceptiva dos videos originais e processados,
obteve-se uma boa aproximacao do valor da qualidade percebida pelo HVS sobre a
degradacéao de borramento (REGIS, 2013).

DTP-VQI = (22)

3.3.2 Stereoscopic Structural Distortion (StSD)

A Stereoscopic Structural Distortion, € uma métrica de qualidade de video estere-
oscépico de referéncia completa para prever a qualidade percebida do video compac-
tado, que leva em consideragao as caracteristicas do HVS, como a disparidade bino-
cular. Esta métrica avalia a distor¢ao estrutural estereoscépica dos videos degradados
em relacdo ao video original, considerando a diferenca estrutural e o borramento. De
maneira geral, a métrica proposta por Silva et al. (2013) € composta por trés blocos de
construcgdo: distor¢ao estrutural, borramento e medi¢cao de complexidade do conteudo.
Além disso, é desenvolvida em duas etapas, uma que introduz as caracteristicas que
qguantificam os artefatos e outra é o processo de agregacao destas caracteristicas.

1. Selecao de caracteristicas da imagem:

Medida de distorcoes estruturais: O coeficiente de correlagéo entre os videos
original e degradado é calculado para medir as distor¢coes estruturais. Inicialmente,
cada vista do par estereoscopico € reduzida para a resolugao 480 x 270 (resolucéo
original de 960 x 1080). Em seguida, cada quadro do video € dividido em K blocos
de tamanho 13 X 13, este processo € realizado tanto para o video original quanto
para o video degradado. Para cada bloco 13 x 13 do par estereoscopico € calculada a
diferencga estrutural D, como em Eq.(24).

Dy = (04y +C1/(0, X 0y + C1) (23)

Dp= 1/(13x13)3 15 (%’j — ) (yi; —y) +C1)
Ww 5 Y (@i — 2 (24)
X\/13><13 13 Z (yzy y)

Onde temos que z; ; e y; ; representam os valores de pixel da i—ésima linha e j-
ésima coluna do bloco K do quadro do video original e degradado. A constante C'1
simula a quebra da Lei de Weber para estimulos de baixa intensidade e também para
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evitar a divisdes por zero. Neste contexto os autores adotam que C1 é 25. Uma vez
que D, é calculado para cada bloco de um quadro do video, a distribuicdo dos valores
de D, no quadro D = Dy, : k = 1...k é caracterizado por sua média aparada (dm) e a
distorcdo média dos blocos com maior distor¢ao (dh).

dm =Dy, Dy = {d|ld > D,d > q. |d < qi—} (25)

Nas Eq. (25) e (26) temos q. e g;c representam o c-ésimo e (1 — ¢)-ésimo quantil da
distribuicdo D e a constante ¢ tem valor de 2.0.

Como a baixa correlacao significa uma alta diferenca estrutural, a distorcdo média
dos blocos com maior distor¢éo dh € dada conforme a Eq. (26).

dh = D,,D, = {d|d > D,d < ¢} (26)

Por fim, a representagédo da distorcao estrutural de um quadro de video com um sé
valor, dm e dh sdo combinados conforme a Eq. (27).

Qo =1 — (0.5 % dy + 1.5 X d) (27)

ds =d +dg (28)

Na Eq.(28), d.. e dr correspondem, respectivamente, a distorcdo estrutural das vistas
esquerda e direita, sendo calculados por sequéncia. Logo, dg representa a distorcao
estrutural percebida do video estereoscépico degradado que é quantificado como a
soma das distor¢gdes estruturais dos dois pontos de vista.

Medida de borramento assimétrico: O borramento € definido como a perda de
magnitude da borda em areas visualmente significativas da imagem. Para detectar
estas areas em determinado quadro do video original, os autores aplicam filtro de
Sobel, definido pela Eq.(29).

Sho=Hx+X,S,,=H X (29)

A Eq.(29), o X representa o quadro original e S,, e S,, 0s mapas de bordas
horizontais e verticais. O filtro de Sobel € denotado por H (SILVA et al., 2013). O
mapa de magnitude resultante da borda do video original do quadro (S,) € calculado
conforme a Eq.(30).

So == ‘Sh,o‘ + ‘Sva O| (30)

De maneira semelhante, 0 mapa de magnitude da borda para o video degradado (S.)
é calculado. Em seguida, a diferenca entre as magnitudes de borda do video original
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e degradado (A e; ;) € calculado somente para as areas perceptivelmente importantes
da imagem. As areas mais significantes da imagem sao definidas pelas posi¢des dos
pixels em que a magnitude da borda é maior que a média do mapa de magnitude da
borda da imagem original (S,). Além disso, o limite no qual a diferengca da magnitude
da borda € mais perceptivel, é considerado como sendo a metade do desvio padrao
do mapa de magnitude de borda do video original (os,).

O desfoque na posigéo do pixel (4, j), B; ; € calculado conforme segue nas Equa-
cOes (31) e (32):

Nes - — So(ivj) - SC@?]) So(iaj) > S_o (31)
0 So(i5) < S,

(32)

B . — Aei,j Aei’j > O'SO/2
w 0 AGIL'J S O'SO/Q

A soma de B; ; sobre um determinado quadro de video n é definida como o desfo-
que total, b, do quadro. Logo, um unico valor € obtido para uma sequéncia de video,
através do célculo da média de todos os quadros. No entanto, para o video estere-
oscépico, existirdo dois valores por sequéncia, que correspondem ao desfoque das
vistas esquerda e direita (b, e bg). Para calcular o desfoque que é percebido no vi-
deo estereoscopico comprimido (b;,), € considerado o menor desfoque das duas vistas

(Ea. (33)).

bs = m’in(bL, bR> (33)

Medida de complexidade do conteudo: O célculo da complexidade do conteddo
também é considerado na métrica através das medidas de informacao perceptiva es-
pacial e temporal (S| - Spatial Indices e Tl - Temporal Indice). Neste contexto, Tl e
S| séo calculados somente para a vista esquerda original do par estéreo. Além disso,
séo calculados os mapas de disparidade associados a cada uma das sequéncias (DSl
- Disparity Spatial Indices e DTI - Disparity Temporal Indice), a fim de caracterizar a
complexidade da disparidade da cena. Para obter a complexidade geral do conteudo
(Cs) de uma determinada sequéncia de video, sdo feitas combinagdes de candidatos
de SI,TI, DSl e DTI.

Cs.1 = log,o (SLTI)
Cso = logy, (DSL.DTI)
Cs = an.10go (SI) + 0. log;, (T1)
+ as.logy (DSI) + ay.log,, (DTI)
Csa = ay.logyy (SL.TI) + as. log;, (DSI.DTI)
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2. Agregacao da medida de distorcao: A métrica baseia-se principalmente na
distorcao estrutural (ds), por sua forte correlagdo com os escores subjetivos. Os au-
tores Silva et al. (2013), apresentam um processo de treinamento, onde o primeiro
passo € mapear os valores de dg para uma escala perceptual através da regressao
logistica de ds com DMOS. O mapeamento logistico de ds é definido pela Eq.(34)
onde D representa a distor¢ao estrutural percebida, e as constantes a,a, € a3 tem
seus valores encontrados, através da técnica de AM, de Regresséao Logistica.

ai

D= 1+ exp(—as.(ds — a3)) (34)

A préxima etapa do processamento do treinamento € minimizar o pg (Erro de pre-
dicdo), que é uma fungcéo da medida de borrdo assimétrica (bs) e da complexidade do
conteudo (cg). Os autores supdem que a medida de distor¢éo estrutural ndo é sufi-
ciente para prever DMOS com Precisdo nessas regides. E utilizam a compensacéo
seletiva para aumentar a Precisdo geral da previsédo. Isso pode ser feito truncando bg
para zero nas regides, conforme a Eq. (35).

D D
B:{o <UD > b, (35)

by b1 <D< b

As constantes b; e b, na Eq.(35) s&o definidas no processo de treinamento e va-
lidagéo (SILVA et al., 2013). Assumindo que B e cg estéo linearmente relacionados
com pg, a relagao entre essas caracteristicas é dada conforme Eq.(36).

PE = w; + "LUQ.B -+ 'wg.Cs (36)

Logo, é adicionado py dos estimulos de teste & medida de distorgao estrutural (D)
para estimar a medida de qualidade final dada por M, conforme em Eq.(37).

M =D+ Pg (37)

Ao final os autores sumarizam todos os valores com base nos limiares calculados
(SILVA et al., 2013). Obtendo assim um unico valor para a métrica, conforme a Eq.
(38).

StSD = 0.7343/1 + exp(—15.778(d, — 0.14))
+0.2096 + 0.0085.B
— 0.1799log,, (SI x TI)
+0.0789log,, (DSI x DTI)

(38)
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3.3.3 Human Visual system based 3D (HV3D)

A ideia da métrica proposta por Banitalebi-dehkordi; Pourazad; Nasiopoulos (2016)
€ simular o HVS ao fundir informacdes das vistas esquerda e direita para criar uma
visdo ciclopeana, o estimulo ciclépico diz respeito a maneira que o espectador com
visdo estéreo percebem o centro do seu campo visual fundindo entre os dois olhos,
como se fossem vistos por um olho ciclépico, para que ocorra este estimulo é fun-
damental que ocorra disparidade binocular (BANITALEBI-DEHKORDI; POURAZAD;
NASIOPOULOS, 2016). Além disso, esta métrica leva em consideracado a sensibi-
lidade do sistema visual humano ao contraste e a disparidade de ambas as vistas.
Uma estratégia de agrupamento € utilizada para o efeito das variagcdes temporais da
qualidade de video.

1. Qualidade da visao ciclopeana: Para criar um modelo de visdo binocular
formando uma visdo ciclopeana os autores combinam as areas correspondentes a
ambas as vistas, esquerda e direita. Para isso, a informacao de luminancia de cada
uma das vistas é dividida em blocos m x m. Para cada bloco da vista esquerda é
encontrado o bloco mais semelhante na vista direita, esta busca é feita com a utilizacéao
de informagdes do mapa de disparidade de cada vista do par estéreo.

Para gerar o esquema de visao ciclopeana o melhor bloco correspondente em cada
pixel deve ser encontrado. Tendo o valor da disparidade por bloco, € possivel encontrar
as coordenadas do bloco correspondente na outra vista. Com isso, as informacoées dos
melhores blocos de ambas as vistas sao fundidas, com a utilizacdo da transformada
3D-DCT (Discrete Cosine Transform). Para cada par de blocos correspondentes, sdo
gerados dois blocos m x m, com as informacdes dos coeficientes DCT dos blocos
fundidos. Através da aplicacao da mascara de modelagem do FSC aos blocos 3D-
DCT, séao atribuidos maiores valores as frequéncias que sao mais importantes para o
HVS (Eqg. 39).

XC=CxX (39)

Na Eq. (39), o XC representa o modelo da visao ciclopeana no dominio DCT para
o par de blocos correspondentes nas duas vistas. X € coeficiente 3D-DCT de baixa
frequéncia da visao fundida e por fim, C representa o modelo de mascaramento. Uma
vez que o modelo de visao ciclopeana é obtido, a sua qualidade é calculada como
segue na Eq.(40).

N , B1
0. (Z SSIM(IDCT(X}(\J;), IDCT(XCJ)) (40)

i=1
Onde XC;, na Eq. (40), representa o0 modelo de visao ciclopeana para o i-ésimo
par de bloco correspondente na vista 3D distorcida e IDCT representa o inverso da 2D-
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DCT, N é o total de blocos em cada vista, 5, um expoente constante e SSIM é o indice
de similaridade estrutural. Neste contexto, os valores de SSIM séo fornecidos com
base em teste subjetivos apresentados em (BANITALEBI-DEHKORDI; POURAZAD;
NASIOPOULQOS, 2016).

2. Qualidade do mapa de profundidade: O comprimento de um bloco quadrado
na tela pode ser totalmente projetado na févea ocular e € calculado conforme a Eq.
(41).

K =2 xd x tan(a) (41)

Na Eqg.(41), o K representa o comprimento do bloco, d é a distancia de visualizagao
adequada da tela e a € a metade do angulo do olho do observador na maior acuidade
visual. A distancia adequada de um visualizador a partir da exibicao é decidida com
base no tamanho da exibi¢cdo. O intervalo de 2« esta entre 0,5 e 2 graus. A nitidez da
visdo cai rapidamente para além deste intervalo. O comprimento do bloco (K) pode
ser traduzido em unidades de pixel conforme a Eq.(42).

_ hx K 2xdxhxtan(a)
- H H

Dada a Eq.(42), onde k£ € o comprimento do bloco na tela, dado em pixels, H é
a altura da exibicdo (em [mm]), e a resolucado vertical da exibicdo. A variancia da
disparidade local é calculada sobre uma area de tamanho do bloco, que pode ser
totalmente projetada na févea do olho ao observar uma exibicdo 3D a partir de uma
distancia de visualizacao tipica. Para o calculo da variancia do mapa de profundidade
local do i-ésimo bloco, um bloco externo k& x k € considerado de tal modo que o bloco
m x m esta localizado em seu centro, e o € definido como em Eq.(43).

k

(42)

k
1
2 _ E _ Y
0d1 - Exk—1 (Md RJJ) (43)

Jyi=1
O valor de M, é a medida dos valores de profundidade de cada bloco % x k no mapa
de profundidade de referéncia normalizado. Rj representa o valor da profundidade do
pixel (j,1) no bloco k x k.
O VIF é utilizado para comparar a qualidade do mapa de profundidade do conteudo
3D distorcido em relacao ao de referéncia, conforme segue:

Qp = (VIF(D,D"))"x
B (44)
N &
(Zi:l N.maz(agj |dj1:172 ----- N) )

Na Eq.(44), a variavel D é o mapa de profundidade da visualizagéo 3D de referén-
cia, e D’ € o mapa de profundidade da visualizagado 3D distorcida, VIF € o indice de
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fidelidade da informacao visual, 5, e 83 sao constantes, NV é o numero total de blocos e
o € avariancia local do bloco i no mapa de profundidade da vista de referéncia 3D. A
ultima parte da Eq.(44) realiza uma soma sobre as variancias locais normalizadas. O
termo de variancia é calculado para cada bloco de acordo com Eq.(43) e normalizado
para o valor de variancia para todos os blocos. O somatério é entdo dividido por N, o
nuamero total de blocos, para fornecer um valor médio de variancia local normalizado
no intervalo de [0,1].

3. Agregacao das medidas de qualidade: Por fim, apés a avaliacdo de qualidade
da visdo ciclopeana distorcida e do mapa de profundidade, a forma final da métrica
HV3D é definida como em Eq.(45).

HV3D =Q.xQp (45)

Como diferentes quadros de um video tém influéncia diferente no julgamento hu-
mano de qualidade, a qualidade geral de uma sequéncia de video é obtida através
de pesos que sao atribuidos as pontuacdes de qualidade de cada quadro, de acordo
com sua influéncia na qualidade geral (BANITALEBI-DEHKORDI; POURAZAD; NASI-
OPOULOS, 2016).

3.3.4 2D-TO-3D

Nesta métrica, proposta por Fang; Sui; Wang (2019), os autores propdem um mo-
delo de predicao para avaliar a qualidade perceptual dos videos 3D estereoscopicos
degradados assimetricamente. A métrica foi desenvolvida em dois estagios o primeiro
os autores avaliam a qualidade percebida dos videos de vista Unica (single view) utili-
zando abordagens de Avaliagdo de Qualidade de Imagem/Video 2D. No segundo esta-
gio é projetado um modelo baseado na rivalidade binocular, em que sao consideradas
informacdes espaciais e temporais dos videos para integrar a qualidade perceptual do
video 2D de ambas as vistas na Avaliacdo de Qualidade de Video 3D.

1. Informacao Espacial: Os autores utilizam Sl para estimar a energia de borda
e combina-la com a estimativa de energia de rivalidade binocular. Inicialmente, fil-
tram o plano de luminancia de cada quadro de video de vista Unica com o operador
Scharr e logo calculam a magnitude do gradiente em cada quadro filtrado pelo Scharr.
Posteriormente as informacdes espaciais dos videos 2D de vista Unica sao represen-
tados calculando a média das informacdes espaciais de cada quadro. A magnitude do
gradiente é dado pela Eq.(46)

G=(G2+G?): (46)

Os valores de G'x e G,, mostrados na Eq.(46), denotam as méascaras de convolu-
cao horizontal e vertical com o operador de Scharr (FANG; SUI; WANG, 2019). Logo
S| para o i-ésimo quadro compactado a esquerda e a direita sdo denotados através
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da Eq.(47).

1
Sli,c,l - W x H Z C7Yi,c,l

1
W x H Z Gier

A Eq.(47), tem que G, ., e G, ., sS40 as magnitudes dos gradientes dos quadros da
imagem degradada da vista esquerda e direita e os somatorios sédo sobre os mapas
de gradiente completos. Sendo W e H a largura e altura do video, respectivamente.
Logo é calculado o valor de SI em termos de visualizacao através da Eq. (48).

(47)

SIi,C,T =

1 N
ST = N g STy
=l (48)

1 N
SIr = N ; S[i,c,r

Os valores de SI; e SI,, dados na Eq.(48), representam o Sl da vista esquerda e
direita do video. N € o niumero de quadros do video estereoscdpico.

2. Informacao Temporal: O Tl é calculado através da diferenca dos valores dos
pixels nos quadros sucessivos em escala de cinza, que representa a diferenca do
movimento. Os mapas de caracteristicas da diferenca de movimento para esquerda e
para a direita sdo calculados através da Eq.(49)

M;ci(x,y) = Lici(z,y) — Licaca(z,y)
Mi,c,r(xu y) = Ii,c,r(xa y) - Ii—l,c,r(x7 y)

NA Eq.(49), onde I, ., e I, ., s&0 os pixels no x-ésima linha e y-ésima coluna do
i-ésimo quadro degradado da vista esquerda e direita no tempo. Em seguida, o Tl para
os i-ésimos quadros degradados sao indicados conforme a seguir:

(49)

T]i,c,l =

1
W x H Z M,

1
or T W x H Z Mi,c,r

O célculo de Tl em termos de visualizagédo é dado pela Eq.(51)

TI;

1 N
TI = N E T
=2 (51)

1 N
Tl =+ 2; TTicr

A representacédo de Tl das vistas esquerda e direita é dada respectivamente por
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T1I, e TI, e o numero de quadros do video estereoscépico € dado por N.
3. 2D-to0-3D predicao de qualidade: Depois dos valores de Sl e Tl serem obtidos
para as vistas esquerda e direita, o indice geral de dominéncia do video é calculado

como:.:
1
gl = —\/SI? + T1?
gr = 5\/51,? + T2

De acordo com gl e gr, 0s pesos atribuidos as vistas esquerda e direita sdo calculados
pela Eq.(53).

(52)

— DN

9
W= —
g7
gl 929 (53)
gt

Por fim, é calculada a média ponderada das vistas esquerda e direita para estimar
a qualidade do video 3D, como a Eq.(54).

QP =W x Qi + W, x QP (54)

Os valores de Q?P e ?P, na Eq.(54), representam a qualidade de video 2D das vistas
esquerda e direita.

Esta métrica, bem como as outras apresentadas nessa Se¢ao, devem ser correla-
cionadas com os valores de testes subjetivos, pois sé assim podem ser ditas apropri-
adas ou ndo para avaliar a qualidade de uma imagem ou video. Para isso, a Secéo
3.4 apresenta com maiores detalhes a Avaliacdo Subjetiva de Qualidade de Imagem
e Video.

3.4 Avaliacao Subjetiva de Qualidade de Imagem e Video

As medidas subjetivas sdo obtidas através de avaliagdes envolvendo seres huma-
nos, que normalmente sdo orientados a visualizar um determinado conjunto de videos
e atribuir uma nota (escores) para cada um desses videos de acordo com sua per-
cepcao de qualidade (DARONCO; ROESLER; LIMA, 2008). Esses modelos também
servem como referéncia de desempenho das avaliagdes dos modelos objetivos (TANJI
et al., 2014).

O processo de avaliagdo subjetiva consiste em uma sequéncia de atividades, em
gue um (ou mais) avaliador, observador do video, interpreta e determina uma nota para
a qualidade do video apresentado, de acordo com uma escala de valores predefinidos
e também com os objetivos da avaliacao previamente descritos para os observadores
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(DARONCO; ROESLER; LIMA, 2008).

Assim como as Métricas Objetivas de Avaliacao de Qualidade, os Métodos Sub-
jetivos de Avaliacao de Qualidade sdo guiados por normas internacionais, que reco-
mendam como devem ser realizadas as etapas do processo de avaliacao (DARONCO;
ROESLER; LIMA, 2008). Em geral, esses métodos se diferenciam nos seguintes as-
pectos: quanto a quantidade de vezes em que as sequéncias de videos sao apre-
sentadas; quanto a disponibilidade de apresentacao apenas dos videos degradados;
guanto a escala ser continua ou discreta; e quanto ao tempo de duracao que a sequén-
cia de video é apresentada (TANJI et al., 2014).

A avaliacao subjetiva pode ser representada através do MOS e do DMOS. O MOS
€ a nota dada através da média aritmética e o desvio padrao calculados através das
classificagdes dadas por cada sujeito para um determinado estimulo. J4 o DMOS ¢é a
diferenca entre as notas atribuidas as imagens/videos degradado e o original (FON-
SECA, 2008).

A recomendacao da VQEG (Video Quality Experts Group) define o MOS como a
Eq.(55) e o DMOS como a Eq.(56) .

N
MOS = % (55)

Na Eq.(55) o R representa as classificagbes individuais de cada sujeito e N o
nuamero total de sujeitos.

DMOS = MOS(PVS) — MOS(REF) + 5 (56)

Na Eq.(56), definida pela VQEG, o PV S (Processed Video Sequences) é a sequén-
cia do video processado e MOS(REF) é o MOS do video de referéncia. De acordo
com as recomendacdes do VQEG, quanto maior for o valor do DMOS, melhor é a
qualidade do video avaliado.

Os procedimentos utilizados em experimentos de Avaliacdo de Qualidade Subjetiva
séo descritos nas recomendagdes BT.500 e BT.500-11 da ITU-T, para servigos de TV,
e P910 da ITU-T, para aplicacées multimidia conforme a Tabela 2.

Tabela 2 — Normas ITU para Avaliagao de Qualidade de Video.

Norma Aplicacao

ITU-R Rec. BT.500 (Anexo A) | Metodologia para avaliacdo da qualidade de video
em televisores (ITU-R BT.500, 2002).
ITU-T Rec. P.910 (Anexo B) Metodologia para avaliacdo subjetiva de video em
aplicagdes multimidia (ITU-T P.910, 2008)
ITU-T J.144 Técnicas para avaliagcao objetiva de video para tele-
visdo a cabo na presenga de uma referéncia (ITU-
T J.144, 2004)
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Além disso, alguns aspectos importantes das metodologias devem ser levados em
consideracgao, dentre eles a presenca ou ndo de um video de referéncia, que sao defi-
nidos da mesma maneira que nas métricas objetivas; o numero de exibicdo de estimu-
los (um estimulo ou dois); e também a escala de votacao, que difere dependendo da
metodologia utilizada, como por exemplo, podem ser em escalas continuas ou discre-
tas (DARONCO; ROESLER; LIMA, 2008). Neste contexto, quanto ao estimulo, temos
que:

1. Estimulo Unico (Single stimulus): € exibido apenas o video que esta sendo anali-
sado pelo observador no momento, sem a presenga de um video de referéncia.

2. Estimulo duplo (Double stimulus): sao apresentados dois videos, 0 que esta sendo
avaliado no momento e o video de referéncia, ao mesmo tempo. Pode ainda, ser
aplicado sem envolver um video de referéncia, com o objetivo de avaliar dois
videos degradados.

A seguir, na Secao 3.5 serédo apresentados diferentes Métodos Subjetivos de Ava-
liagdo de Qualidade de Imagem e Video que utilizam ambos os estimulos.

3.5 Meétodos Subjetivos de Avaliacao de Qualidade de Imagem e
Video

Nesta Secao serdo abordados os principais Métodos Subjetivos de Avaliacao de
Qualidade de Imagem e Video. Estes métodos se distinguem principalmente pela
nuameros de estimulos apresentados ao visualizador e a escala de pontuacao.

3.5.1 Double Stimulus Impairment Scale (DSIS)

Neste método os observadores tém conhecimento da sequéncia que esta sendo
apresentada, e cada sequéncia é mostrada somente uma vez. Inicialmente, & mos-
trada uma sequéncia com o video de referéncia, logo o video degradado. Os observa-
dores classificam as sequéncias utilizando uma escala discreta com cinco niveis, que
varia do muito irritante ao imperceptivel (CHEN; WU; ZHANG, 2015; CHIKKERUR
et al., 2011).

A ITU-R BT.500 (2002) recomenda que a utilizagdo de uma escala de avaliacao
de cinco notas conforme a Figura 9. Os avaliadores devem utilizar um formulario que
indique claramente a escala, com quadros numerados e um campo para registrar a
nota dada.

Ao inicio de cada sessao, deve-se dar explicacdes aos observadores sobre o tipo
de avaliagdo, a escala de avaliacdo, a sequéncia e a temporizagdo (imagem de re-
feréncia, cinza, imagem de avaliacao, periodo de votacao). O intervalo e o tipo de
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Imperceptivel

Perceptivel, mas ndo incomoda

Incomoda ligeiramente

Incomoda

BN W R W

Incomoda muito

Figura 9 — Exemplo do formuldrio com a escala de avaliagdo com cinco notas para DSIS -
Adaptado de (ITU-R BT.500, 2002).

degradacao que serao avaliados devem ser ilustrados com imagens diferentes das
utilizadas nos testes, mas de sensibilidade equivalente. Além disso, os observadores
devem ser convidados a basear sua avaliagdo na impressao geral dada pela imagem
€ a expressar essas avaliacbes nos mesmos termos para definir a escala subjetiva.

A ITU-R BT.500 (2002) recomenda ainda, que os observadores sejam orientados
a visualizar a imagem durante os periodos 7'1 e T'3 (Figura 10). Ja a votacao deve ser
autorizada somente durante o 74, conforme mostrado na Figura 10.

T2 3 T4

JUL

Voto ‘
R ———

a) Vanante I

£l T2 P35 B B T2 T3 T4

AU UL L,

Voto

b) Vanante I

Figura 10 — Modelo da estrutura da apresentacdo do material de teste do método DSIS. fonte:
(ITU-R BT.500, 2002).

A Figura 10, apresenta as fases da apresentagao, em que 71 = 10s, corresponde
a imagem de referéncia; 72 = 3s, ao cinza mediano produzido por um nivel de cerca
de 200mV; T3 = 10s, condigdo a ser avaliada; e T4 = 5 — 11s corresponde ao cinza
mediano. A ITU-R BT.500 (2002) observa que prolongar o periodo 7'1 e 73, além dos
10s, ndo ira melhorar a capacidade do avaliador para julgar as sequéncias.

Por fim, na sesséo de teste o video de referéncia e o video degradado devem ser
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apresentados em uma sequéncia pseudo-aleatéria e, de preferéncia, em diferentes
sequéncias para cada sessdo. Em qualquer caso, a mesma imagem ou a sequéncia
de teste deve ser apresentada em duas ocasifes sucessivas com 0S mesmos hiveis
de degradacao, ou com diferentes niveis.

Os intervalos das degradacdes devem ser escolhidos para que a maioria dos ob-
servadores utilizem todas as notas; deve-se obter uma pontuagdo média total aproxi-
mada de 3. Uma sesséo nao deve durar mais de meia hora, incluindo explicacdes e
preliminares; a sequéncia de teste deve ser iniciada com varias imagens indicando o
intervalo das degradacgoes.

3.5.2 Double Stimulus Continuous Quality Scale (DSCQS)

Este método € considerado ciclico uma vez que o observador € solicitado a vi-
sualizar um par de imagens, ambas da mesma fonte. Porém, uma é transmitida pelo
sistema que esta sendo avaliado e a outra diretamente da fonte. Assim como o método
DSIS as sessoes de teste devem ter duragéo de até 30 minutos, em que o observador
apresenta uma sequéncia de pares, contendo a referéncia e o video degradado, como
exemplo: referéncia, video degradado, referéncia, video degradado, em ordem ale-
atoria, apresentando todas as combinacdes de pares possiveis (CHIKKERUR et al.,
2011). No final das sessoes, a pontuagdo média é calculada para cada condi¢do de
teste e para cada imagem de teste.

A apresentacao do material de teste é constituida de varias apresentacdes como:
a variante |, possui somente um observador, o avaliador pode alternar livremente os
sinais entre A e B para cada apresentacao, até que obtenha a medida de qualidade
mental associada a cada sinal; a variante Il, admite varios observadores em simulta-
neo, antes de registrar o resultado, o par de condi¢coes € mostrado uma ou mais vezes
em um periodo de tempo semelhante, permitindo que o observador adquira a medida
mental da qualidade associada aos videos. Logo, cada par é novamente mostrado
uma ou mais vezes, durante a gravacao dos resultados, o numero de repeti¢des ira
depender da duracéo das sequéncias de teste. A ITU recomenda uma sequéncia de
10s com duas repeticoes.

T1 T2 T3 T2 T1 T2 T3 T4

/= U t i

Voto

Y
L 4

Figura 11 — Modelo da estrutura de apresentagdo do material de teste do método DSCQS.
Fonte: ITU-R BT.500 (2002).
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A Figura 11 apresenta a estrutura de apresentacao do material proposta pela ITU-
R BT.500 (2002), onde os tempos correspondem aos valores: T'1 = 10s, sequéncia de
teste A; T2 = 3s, refere-se ao cinza médio produzido por um nivel de video de 200
mV; T3 = 10s, € uma sequéncia de teste B; e 74 = 5 — 11s, € 0 cinza médio.

Sobre a escala de avaliacdo, esse método exige a avaliacdo de duas versdes de
cada imagem de teste. Onde cada par de teste € composto por uma imagem de refe-
réncia e por uma imagem que pode ou ndo ser degradada. A imagem sem degradacao
€ incluida como referéncia, mas os observadores nao tém conhecimento de quais séo
as imagens de referéncia. Durante o teste, a posigdo da referéncia é alterada de
maneira pseudo-aleatoria.

Os observadores sao instruidos a avaliar a qualidade geral da imagem de cada
apresentacdao fazendo uma marca em uma escala vertical, um exemplo da escala
pode ser observado na Figura 12.

Excelente
Bom
Aceitavel
Médio

Ruim

Figura 12 — Exemplo da escala continua de avaliacdo de qualidade para o método DSCQS -
Adaptado de ITU-R BT.500 (2002).

As escalas verticais devem ser impressas em pares a fim de respeitar a apresen-
tacdo da sequéncia de teste. As escalas sao continuas para evitar erros de quantifi-
cacgdo, mas sao divididas em cinco segmentos como na Figura 12, que correspondem
a escala de qualidade normal de cinco notas da ITU-R BT.500 (2002).

A ITU-R BT.500 (2002) recomenda que os resultados obtidos através do método
DSCQS néo sejam reconhecidos como resultados absolutos, e sim, como a diferenga
dos resultados entre a referéncia e o video de teste. Sendo errado associar os re-
sultados a um anico termo de descricdo de qualidade, mesmo os vindos do préprio
protocolo DSCQS, como exemplo: excelente, bom, aceitavel.

3.5.3 Single Stimulus Continuous Quality Scale (SSCQE)

Esta metodologia é de estimulo Unico, na qual os observadores visualizam a
sequéncia de teste somente uma vez, sem a referéncia. Normalmente € de longa
duracao (20-30 minutos), os observadores sédo orientados a avaliar instantaneamente
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a qualidade percebida em uma escala continua DSCQS, variando de bom a excelente
(CHIKKERUR et al., 2011). A ITU-R BT.500 (2002) recomenda que a avaliagédo de
qualidade continua seja registrada em um sistema de registro eletrénico conectado a
um computador, com a seguinte configuracdo: o mecanismo deslizante nao deve par-
tir de uma posicao pré-definida; a distancia de deslocamento linear deve ser de 10cm;
fixo ou montado em um console; as amostras devem ser registradas duas vezes por
segundo. A apresentacado dos testes refere-se a realizacdo completa de um teste de
Avaliacao de Qualidade de Video. Esta pode ser dividida em uma sessao de teste uti-
lizada para atender os requisitos de duracdo maxima e outra para avaliar a qualidade
com todos os pares do segmento do programa / parametros de qualidade. No caso do
nuamero de pares ser limitado, deve ser realizada a apresentacao de teste repetindo a
mesma sesséo de teste.

Na aplicacao do teste simples, um unico segmento de programa pode ser usado e
apenas um parametro de qualidade deve ser considerado. Os observadores devem ter
o conhecimento claro de que a distancia de deslocamento do mecanismo deslizante
do aparelho corresponde a escala de qualidade continua conforme a Figura 12.

O numero de participantes deve ser de pelo menos 15, nao “experts” e com carac-
teristicas recomentadas atualmente na sessao 2.5 da ITU-R BT.500. Os dados devem
ser coletados de todas as sessdes de teste. Desta forma, é possivel obter um Unico
grafico do indice de qualidade médio em fung¢ao do tempo, como uma média da ava-
liacdo de qualidade de todos os observadores por segmento de programa, parametro
de qualidade ou sessao de teste completa.

3.5.4 Simultaneous Double Stimulus for Continuous Evaluation (SDSCE)

O método de avaliacédo continua para estimulos duplos simultaneos, avalia a fideli-
dade, comparando o sinal de video original com o degradado. O comportamento pode
ser avaliado através de erros em velocidades de transmissdo muito baixas. Os ob-
servadores assistem as sequéncias de video de referéncia e o degradado ao mesmo
tempo, sendo que as duas podem ser apresentadas no mesmo monitor, monitores di-
ferentes ou dois monitores alinhados, desde que as apresentac¢des sejam simultaneas.
Os observadores sao solicitados a verificar as diferencas entre as duas sequéncias e
julgar a fidelidade das informacdes de video movendo o mecanismo deslisante de um
dispositivo de votagao de celular. Quando a fidelidade € perfeita, o cursor deve estar
no topo da escala (codificado 100), quando a fidelidade € nula, o cursor deve estar
na parte inferior da escala (codificado 0) (COAQUIRA BEGAZO, 2012). Neste caso,
os observadores devem ter o conhecimento de qual é a referéncia sendo convidados
a expressar sua opinido, durante todo o tempo que estdo observando as sequéncias.
A ITU-R BT.500 (2002) considera que o método de estimulo duplo é especialmente
util para quando néo € possivel proporcionar estimulos de teste que englobam toda a
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qualidade (ITU-R BT.500, 2002).

Um grupo de observadores deve visualizar duas sequéncias ao mesmo tempo: a
referéncia e a condicdo de teste. Se as sequéncias forem do formato de imagem nor-
malizada ou menor, as duas sequéncias podem ser vistas juntas no mesmo monitor,
em outros casos, dois monitores alinhados devem ser usados.

Uma vez realizado o teste, um ou mais conjunto de dados estdo disponiveis com
todos os votos de cada sessao (S), que representam todo o material de voto do teste
de apresentagao (TP - Presentation Test). A primeira comprovacao da validade dos
dados deve ser realizada verificando que cada par de segmento video / condi¢cdes de
teste tenha sido apresentado e que um numero equivalente de votos foram dados a
cada um deles. Existem trés maneiras de processar os dados durante a execugao
do teste: 1. Andlise estatistica de cada segmento de video separado; 2. Analise
estatistica de cada condicdo de teste separado; e 3. Andlise estatistica global de
todos os segmentos video / condicdes de teste em pares.

A confiabilidade dos observadores pode ser avaliada qualitativamente, verificando
seu comportamento quando os pares de referéncia ou a referéncia sdo apresentadas.
Neste caso, é esperado que os observadores proporcionem avaliacbes muito préximas
de 100, confirmando assim que compreenderam corretamente sua tarefa e que seus
votos ndo sao aleatérios.

3.5.5 Absolute Categorical Rating (ACR)

O método de indices por categorias absolutas é um julgamento de categorias em
que as sequéncias de teste sdo apresentadas uma por vez e se classificam indepen-
dentemente, em uma escala de categoria, ou seja, estimulo Unico.

Este método especifica que depois de cada apresentacdo os observadores devem
avaliar a qualidade da sequéncia apresentada. Se um tempo de votacao constante
for usado, entdao o tempo de votagcdo deve ser igual ou inferior a 10s. O tempo de
apresentacao pode ser reduzido ou aumentado conforme o conteddo do material de
teste.

Imagen A1 Imagen By Imagen Ck

-10s <10s ~10s <10s ~10s

Votacao Votacdao Votacdo

......................

Figura 13 — Modelo da estrutura de apresentagao do estimulo no método ACR - Adaptado de
ITU-R BT.500 (2002).
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A Figura 13 mostra que A: é a sequéncia A na condicdo de teste i; Bj é a sequén-
cia B na condicao de teste j; C'k corresponde a sequéncia C em condi¢oes de teste
K.

A ITU-R BT.500 (2002) recomenda que para avaliar a qualidade global deve-se
utilizar a escala de cinco niveis, conforme visto na Figura 14.

5 — Excelente
4—-Bom

3 — Aceitavel
2 — Pobre
1-Ruim

Figura 14 — Exemplo da escala de apreciacao do método ACR - Adaptado de ITU-R BT.500
(2002).

Caso seja necessario uma avaliacdo mais detalhada, uma escala de nove niveis
deve ser utilizada. Essas dimensdes podem ser Uteis para obter mais informacdes
sobre diferentes fatores de qualidade de percepg¢do quando o indice de qualidade
global é quase 0 mesmo para certos sistemas em teste, embora os sistemas sejam
claramente percebidos como diferentes.

Para o método ACR, o numero necessario de repeticbes é obtido repetindo as
mesmas condi¢des de teste em diferentes momentos do teste.

3.5.6 Absolute Category Rating with Hidden Reference (ACR-HR)

As sequéncias de videos degradados sado apresentadas uma de cada vez. O mé-
todo inclui a referéncia oculta, em que uma versao da sequéncia do video original é
apresentada para cada sequéncia de video degradado, sem que os observadores te-
nham conhecimento. A escala de avaliacdo é semelhante a ACR. Os observadores
atribuem uma classificagao global, com escala de cinco niveis de “péssimo” a “exce-
lente” (COAQUIRA BEGAZO, 2012).

A ITU-R BT 500 (2002) define o ACR-HR como um julgamento de categorias nas
quais as sequéncias de teste sdo apresentadas uma de cada vez e sdo marcadas de
forma independente em uma escala de categorias. O procedimento de teste deve en-
globar uma versao de referéncia de cada sequéncia de teste mostrada como qualquer
outro video de teste, ou seja, com referéncia oculta. Durante a andlise de dados, um
escore de qualidade diferente (DMOS) deve ser computado entre cada sequéncia de
teste e sua referéncia correspondente (oculta). Assim como para o ACR, o ACR-HR
€ representado através da Figura 13, que corresponde o mesmo diagrama de tempo
de apresentacdo do ACR. O tempo de votacao é constante, sendo igual ou menor que
10s, aumentando ou reduzindo conforme o conteddo do material do teste.

Na Eq.(57) temos que (DV) é o diferencial de pontuagdo do usuario, calculado
por pessoa e por sequéncia de video processado (PV'S). A referéncia oculta (REF) é
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utilizada para calcular o DV. Onde V refere-se a pontuacdo ACR do usuario.

DV(PVS) = V(PVS) — V(REF) +5 (57)

Conforme a Eq.(57), um DV de 5 indica uma qualidade “excelente” e um DV de 1
uma qualidade “ruim”. No entanto, qualquer DV pode ser superior a 5, para tanto, a
ITU-R BT 500 (2002) recomenda a aplicacdo de uma funcdo de encolhimento de 2
pontos (Eq.58), utilizada para evitar que as pontuacdes do usuario do ACR-HR influ-
enciem inadequadamente o escore da opinido geral (ITU-R BT.500, 2002).

DV_ENCOLHIMENTO = (7 x DV)/(2+ DV) se DV > 5 (58)

Para o método ACR, o numero necessario de repeticbes é obtido repetindo as
mesmas condicdes de teste em diferentes momentos do teste. Ja o método ACR-HR
s6 deve ser usado com um video de referéncia em que um especialista considera a
qualidade “boa” ou “excelente” na escala de cinco niveis, a mesma escala do ACR.

3.5.7 Degradation Category Rating (DCR)

O indice por categorias de degradacao é de estimulo duplo, ou seja, suas sequén-
cias de teste sdo em pares. O primeiro estimulo € a referéncia, o segundo € a sequén-
cia de video degradado. Ambas as sequéncias podem ser apresentadas em série,
uma seguida da outra, ou ainda de forma conjunta, no mesmo monitor. A classifica-
cao das sequéncias é feita separadamente em uma escala continua de qualidade que
varia desde “muito incémodo” a “imperceptivel” (COAQUIRA BEGAZO, 2012).

O diagrama de tempo da apresentacédo do estimulo é ilustrado na Figura 15 pro-
posta pela ITU-R BT.500 (2002). Se um tempo de votacao constante for usado, o
tempo de votagéo deve ser igual ou inferior a 10s. O tempo de apresentacao pode ser
reduzido ou aumentado de acordo com o conteudo do material de teste.

Ar Gris Aj Gris Br Gris Bj '
~10s 25 ~10s <10s l ~10s 2s ~10s
votacdo votacdo

Figura 15 — Modelo da estrutura de apresentacao do estimulo em DCR - Adaptado de ITU-R
BT.500 (2002).

Na Figura 15 temos que Ai é a sequéncia A em condicao de prova i; Ar, Br sao
sequéncias de A e B, respectivamente em formato de fonte de referéncia; Bj é a
sequéncia de B em condigao de prova j.
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Neste método os observadores avaliam as degradagdes do segundo estimulo em
relacdo a referéncia. A ITU-R BT.500 (2002) recomenda a utilizacdo de uma escala
de cinco niveis, como segue na Figura 16.

5 —Imperceptivel

4 — Perceptivel, mas ndo é irritante
3 —Ligeiramente irritante

2 —Ruim

1— Muito ruim

Figura 16 — Exemplo da escala de apreciagdo do método DCR - Adaptado de ITU-R BT.500
(2002).

Deve-se repetir as mesmas condicdes de prova em diferentes momentos do teste
até que se obtenha o numero necessario de iteracoes.

3.5.8 Pair Comparison (PC)

O método de comparacao por pares, € utilizado para comparar degradagdes pro-
duzidas por dois sistemas diferentes, sobre 0 mesmo sinal de video original, ou seja,
séo avaliadas as sequéncias de teste de uma mesma cena, em condi¢des de degra-
dacao diferentes. Todos os pares das sequéncias devem ser exibidos nas duas ordens
possiveis, exemplo: AB e BA. Ao final da exibicao de cada par, os avaliadores indicam
sua preferéncia em relagdo a uma das sequéncias apresentadas (REGIS, 2013).

O diagrama de tempo da apresentacdo do estimulo € ilustrado na Figura 17. Se
um tempo de votagao constante for usado, entdo o tempo de votacao deve ser igual ou
inferior a 10s. O tempo de apresentacao deve ser de cerca de 10s e pode ser reduzido
ou aumentado de acordo com o conteudo do material de teste.

Ai Gns Aj Gnis Bk Gris Bl

~10s 2s ~10s <10s ~10s 2s ~10s

(T TP T AT AeTeITT

votacio votagao

Figura 17 — Modelo da estrutura de apresentacao do estimulo em DCR - Adaptado de ITU-R
BT.500 (2002).

Ao usar resolucdes reduzidas, pode ser conveniente exibir cada par de sequén-
cias simultaneamente no mesmo monitor. Em geral, no método PC nao € necessario
considerar o numero de repeticdes, ja que o proprio método implica na apresentacéo
repetida das mesmas condi¢cdes, embora em pares diferentes. Uma variacdo do mé-
todo PC utiliza uma escala para cada categoria, a fim de apreciar em maior grau as
diferencgas entre pares de sequéncias.
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3.6 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou os principais temas sobre Avaliacdo de Qualidade de
Imagem e Video, trazendo os conceitos da Avaliacdo Objetiva de Qualidade de Ima-
gem e Video. Em seguida, algumas métricas desenvolvidas para 2D e 3D, ja esta-
belecidas na literatura, foram apresentadas com maiores detalhes. Além disso, esse
Capitulo também apresentou a Avaliacdo Subjetiva de Qualidade de Imagem e Video,
discorrendo-se sobre os seus principais conceitos. Também foram apresentados os
principais Métodos Subjetivos de Avaliacao de Qualidade de Imagem e Video. A com-
preensao desses conceitos, bem como o entendimento de algumas Métricas Objetivas
de Avaliagédo e Métodos Subjetivos sdo importantes para um melhor entendimento do
desenvolvimento desse trabalho e dos préximos capitulos.



4 TRABALHOS RELACIONADOS

Alguns estudos tém proposto novas métricas objetivas para avaliar a qualidade
percebida das imagens 3D. Os autores utilizam diferentes abordagens para melhor
representar o HVS considerando uma diversidade de modelos de degradacdo. Além
das imagens, os videos ocupam um lugar de destaque no dia-a-dia das pessoas, apli-
cados a diferentes finalidades, como para o entretenimento, informacao e aprimora-
mento profissional (SOUZA BARBIERI; GOULARTE, 2020). Por isso, existem diversos
estudos que tratam de Avaliacdo de Qualidade de Video. Os trabalhos apresentados
propéem Métricas de Avaliagdo de Qualidade de Imagens e Videos de Referéncia
Completa, sendo alguns para 2D e outros para 3D, porém todos incluem alguma téc-
nica baseada em AM.

A métrica proposta por Silva et al. (2013) a Stereoscopic Structural Distortion
(StSD), € uma métrica de avaliacao de qualidade para videos estereoscépicos e de
referéncia completa, melhor detalhada na Secao 3.3.2. O modelo leva em considera-
céo informagdes estruturais da imagem, borramento e informag¢dées complexas como
a informagao temporal (Temporal Information - Tl) e a informacao espacial (Spatial In-
formation - Sl). Os resultados dos testes subjetivos deste estudo sao utilizados para
treinar e validar valores que serdo adicionados a etapa de medida de complexidade
do conteudo . Na primeira etapa do treinamento € realizado o0 mapeamento dos valo-
res de distorcao estrutural por meio de regressao logistica com os valores de DMOS.
Ja na segunda etapa, o treinamento é utilizado para minimizar erros de previsdo. O
principal objetivo da etapa de treinamento, de acordo com os autores, € estimar valo-
res para constantes utilizadas na regressao logistica. Além disso, apds a analise dos
efeitos das diferentes combina¢des dos recursos treinados, a melhor representacao
da complexidade do conteudo é selecionada. Esta selecdo é chamada de validagéao.
Apos a validagéo, os valores sdo combinados gerando um unico indice. Os autores,
usam métricas de medida de correlacdo para comparar a performance desta métrica
em relacdo as outras. As médidas de correlacdo utilizadas séo: Pearsons linear corre-
lation coefficient - CC , Spearman rank order correlation coefficient - ROCC, Average
Absolute Error - AAE, RMSE e Outlier Ratio - OR e as métricas comparadas sao a
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SSIM-DdI, CSVQ, PHVS-3D, BEQM, NRIM. Nesta andlise de correlacao os autores
puderam observar e afirmar que sua métrica apresentou os melhores resultados para
todas as métricas, indicando que ela tem uma boa capacidade de avaliar a qualidade
percebida pelo HVS (SILVA, 2013).

Em Narwaria; Lin (2011), os autores analisam um estudo com Aprendizado de
Maquina para avaliacdo de qualidade baseadas em decomposicéo de valor singular
(Singular Value Decomposition - SVD). Os autores apresentam um trabalho em dois
estagios, seguidos por uma analise aprofundada do SVD para avaliacao de qualidade
visual. Os valores singulares e vetores formam as caracteristicas que foram selecio-
nadas para VQA. Logo, utilizam o AM para o processo de agrupamento de recursos.
Com a finalidade de resolver as limitagdes das técnicas de agrupamento, como a mé-
dia, soma simples e soma de Minkowski. Os autores defende o uso de AM para o
agrupamento dos recursos por ser mais sistematico e orientado por dados.

Os experimentos sugerem que o método proposto supera os oito regimes existen-
tes. A validacao é realizada com dez bancos de dados disponiveis publicamente (oito
para imagens com um total de 4042 imagens de teste e duas para video com um total
de 228 videos).

Por fim, para o agrupamento, que resulta em um indice Unico, os autores propdem
a utilizacao da técnica de AM para a fusédo dos recursos. Onde, os parametros dos mo-
delos relacionados (pesos) sao estimados por meio de treinamento a partir dos dados
disponiveis. Para mostrar que a métrica proposta pelos autores apresentam bons re-
sultados, os valores foram comparados utilizando métricas de medidas de correlagéao,
como Correlacdo de Pearson (precisdo), Coeficiente de Spearman (Monotonicidade)
e RMSE. Os autores comparam a Métrica proposta por eles Qvector em Narwaria;
Lin (2011), com outras 8, que sdo: PSNR, SSIM, Narwaria; Lin (2010), MSVD, VIF,
IFC, VSNR e Q, diante os calculos de correlacdo os autores concluem que a métrica
proposta por eles, apresenta os melhores resultados em termos gerais.

Ja Charrier; Lézoray; Lebrun (2012), propéem uma Medida de Qualidade de Ima-
gem Baseada em Aprendizado de Maquina (Machine Learning-based Image Quality
Measure - MLIQM) que inicialmente classifica a qualidade utilizando a técnica Support
Vector Machine (SVM). Para avaliar a qualidade das imagens, um vetor de recurso
contendo as caracteristicas visuais que descrevem o conteudo das imagens é cons-
truido. Além disso, mostram que para o processo de classificacdo, dois conjuntos
distintos foram gerados a partir dos bancos de dados, 0 conjunto para treino e para
teste. Com cinclo classes de qualidade, baseadas na escala de 5 niveis de votacao
dos testes subjetivos conforme sugerido pela ITU ((CHARRIER; LEZORAY; LEBRUN,
2012). Os autores apresentam resultados comparados, em termos de métricas de
correlacao (Correlagcao de Pearson, Coeficiente de Spearman e Kendal), com os algo-
ritmos: MSSSIM, VIF, PSNR e VSNR. Os autores concluem que o LMIQM apresenta
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os melhores resultados e produz uma significativa melhoria dos coeficientes de corre-
lacdo com os testes subjetivos (CHARRIER; LEZORAY; LEBRUN, 2012).

A VMAF (Video Multi-Method Assessment Fusion), que € uma Métrica de Avalia-
cao de Qualidade de Video de Referéncia Completa desenvolvida pela Netflix sendo
voltada principalmente para videos de streaming.

Esta métrica, de acordo com Rassool (2017), foi desenvolvida para se correlaci-
onar fortemente com as pontuacées subjetivas do MOS. Utilizando técnicas de AM,
para o treinamento do modelo de estimativa de qualidade foram usadas amostras de
valores MOS. A VMAF busca aproximar a percep¢ao humana da qualidade do video.
Para isso, concentra-se na degradacao da qualidade devido a compactagao e ao redi-
mensionamento. A métrica estima a pontuacao de qualidade percebida computando
pontuagdes de varios algoritmos de avaliagdo de qualidade e agrupando estes valo-
res usando uma maquina de vetor de suporte (SVM). Trés métricas de fidelidade de
imagem e um sinal temporal foram escolhidos como recursos para 0 SVM: 1. SNR
anti-ruido, 2. Medida de Perda Detalhada, 3. VIF (Visual Information Fidelity). Como
resultados os autores sugerem que a métrica VMAF apresenta uma forte correlagéo
entre o MOS e a sua pontuacao objetiva, com um valor de corrrelacao de 0.948, sendo
considerado um bom preditor (RASSOOL, 2017).

A Tabela 3, mostra quais trabalhos utilizam técnicas de AM e o tipo de visualizagéo
(2D ou 3D). Podemos observar que a maioria das métricas que utilizam técnicas de
AM sao desenvolvidas para imagens e videos 2D.

Tabela 3 — Métricas Objetivas de Avaliacdo de Qualidade, que utilizam técnicas de AM.

Métrica Visualizacao Técnica de AM
StSD (SILVA et al., 2013) 3D Regressao Logistica
Narwaria; Lin (2011) 2D SVR
Charrier; Lézoray; Lebrun (2012) 2D SVM

VMAF (RASSOOL, 2017) 2D SVM

As métricas de avaliacao de qualidade voltadas para 3D sdo mais complexas, uma
vez que envolvem caracteristicas da percep¢ao humana menos compreendidas. Nota-
se que alguns autores buscam explorar diferentes abordagens para prever a percep-
cao humana frente a imagens estéreo.

O trabalho de Silva et al. (2013) é voltado para videos 3D, que utiliza caracteristicas
especificas da estereoscopia, e envolve Aprendizado de Maquina. Ja os outros traba-
lhos como de Narwaria; Lin (2011), Charrier; Lézoray; Lebrun (2012) Rassool (2017)
tratam de métricas para imagens/videos 2D utilizando técnicas de AM. O trabalho des-
crito em Silva et al. (2013) apresenta uma Métrica Objetiva de Avaliagdo de Qualidade
para videos 3D de Referéncia Completa com a utilizacado do AM. No entanto, os au-
tores nao enfatizam o uso de AM em seu trabalho, deixando claro que ndo é o ponto
central da métrica. O modelo, no entanto, é baseado em trés caracteristicas: distorcao
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estrutural, borramento e medida da complexidade do conteldo, a qual se baseia no
indice de informacao temporal e espacial do video. Essas informagdes permitem a
obtencédo dos dados de disparidade da cena, adicionando ao modelo caracteristicas
de estereoscopia.

Observa-se que existe amplo espaco para a pesquisa voltada a aplicacao de apren-
dizado de maquina para 3D-IQA e 3D-VQA, especialmente considerando técnicas de
baixa complexidade como aquelas baseadas em arvore de decisdo. Ja que a maioria
dos trabalhos envolvem técnicas mais complexas de AM como SVM, SVR, no entanto,
nenhum deles avalia o potencial das AD’s. Além disso, nem todos estes trabalhos s&o
especificos para imagens e videos 3D e de Referéncia Completa. A principal rela-
cao encontrada nestes trabalhos com esta tese € a utilizacao de técnicas de AM na
utilizagéo de Avaliacdo de Qualidade de Referéncia Completa.

De modo geral, estes trabalhos sdo métricas que geram um unico indice e, por isso,
demais comparag¢des com nosso trabalho ndo séo viaveis, ja que buscamos avaliar a
capacidade de predicdo de algumas técnicas baseadas em AM. Além disso, estas
métricas ndo apresentam detalhes aprofundados sobre o processo de treinamento
e teste das técnicas. No entanto, nos auxiliaram na compreensao da utilizacdo das
técnicas de AM para VQA e IQA.

4.1 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste Capitulo foram apresentados alguns trabalhos considerados importantes
para o desenvolvimento desta tese para uma melhor compreensao dos préximos Ca-
pitulos. Os trabalhos descritos envolvem Avaliagcdo de Qualidade de Imagem e Video
2D e 3D. Embora nem todos os trabalhos tratem especificamente de métricas objeti-
vas 3D, nos interessa entender o processo de desenvolvimento durante a utilizacao
de AM para agregacao de VQA ou IQA.



5 METODOLOGIA

Este Capitulo apresenta a metodologia desenvolvida para a realizagdo deste tra-
balho, que se baseia nas etapas para a aplicagdo de técnicas de Aprendizado de
Maquina, conforme apresentada na Figura 18.

4. Teste

1. Aquisicdo 2. Pré- 3. Treinamento

dos dados processamento e Validagdo

Figura 18 — Fluxograma dos processos baseado em ML utilizado para o desenvolvimento deste
trabalho.

A primeira etapa trata da aquisicao dos dados, discorrendo desde a selecéo da
base dos testes subjetivos com imagens e videos 3D até a extragdo das caracteristi-
cas das imagens selecionadas. Ja a segunda etapa é o pré-processamento que trata
dos principais passos realizados para a adequacao dos dados para que pudessem
ser utilizados como entrada do sistema de AM. Em seguida, o passo trés apresenta
detalhes sobre o treinamento dos modelos e por fim o passo 4 apresenta os resulta-
dos dos testes dos modelos treinados. Estas etapas serdo discutidas com maiores
detalhes nas sec¢des a seguir.

5.1 Aquisicao dos Dados

Esta etapa foi dividida em duas secoes, a primeira Se¢édo 5.1.1 trata sobre a base
dos dados utilizada. Logo, a segunda Secao 5.1.2 aborda a etapa de extracao das
caracteristicas de imagens e videos.

5.1.1 Base de Dados

Na etapa de aquisicao dos dados, o primeiro passo foi a sele¢cao do banco de dados
de avaliacdo de qualidade subjetiva para videos 3D estereoscépico que foi utilizado.
De maneira geral, a base de dados deve conter os videos/imagens de referéncia e
também degradados, com seus valores dos testes subjetivos. Existem diversos banco
de dados de testes subjetivos voltados para videos 2D. No entanto, quando se trata
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especificamente de videos 3D estereoscopicos, os banco de dados sao limitados,
alguns sao citados na literatura como em Silva et al. (2013), que apresenta a StSD 3D
Video Database e Live 3D Video Database abordada por Chen; Kwon; Bovik (2012),
nao foram encontrados em nossas buscas. As bases de dados que encontram-se
disponiveis sdo: NAMA3DS1-COSPAD1, MMSPG 3D, 3DVCL@FER Video Database
e a Waterloo IVC 3D Video Quality Database. Algumas das caracteristicas destas
bases de dados serdo apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Banco de dados de Avaliagao de Qualidade subjetiva de videos Estereoscopicos e
suas principais caracteristicas - Adaptado de Wang; Wang; Wang (2017).

Base de Dados Caracteristica
MMSPG 3D Video Quality | Diferentes distancias entre cameras, sendo 6 vi-
Assessment Database deos com 5 distancias diferentes, totalizando 30

sequéncias de videos estereoscopicos (GOLD-
MANN; DE SIMONE; EBRAHIMI, 2010).
NAMAS3DS1-COSPADI Compressao H.264 e JPEG2000, as vistas es-
querda e direita foram codificadas separada-
mente com 0s mesmos parametros (proces-
samento simétrico) totalizando 110 sequéncias
(URVOQY et al., 2012).

3DVCL@FER Video Data- | Compressao H.264 e JPEG2000, distor¢oes ge-
base ométricas, taxa de quadros, perda de pacotes
e quadros congelados. Ao total sdo 22 degra-
dacbes diferentes apresentando simetria e assi-
metria e 8 sequéncias de videos, totalizando 176
sequéncias (DUMIC et al., 2017).

Waterloo IVC 3D Video | Diferentes niveis de filtragem passa-baixa, com-
Quality Database pressao HEVC, variacdes de QP e distorcoes si-
métricas e assimétricas. Codificacdo de resolu-
cao mista, pré-downsampling e filtragem passa
baixa gaussiana. A base de dados contém
10 videos originais e suas diferentes degrada-
cOes, totalizando 704 sequéncias estereoscopi-
cas (WANG; WANG; WANG, 2017).

No entanto, para a escolha da base de dados utilizadas neste trabalho considera-
mos alguns fatores como a disponibilidade de degradacdes simétricas e assimétricas
e a quantidade de sequéncias disponiveis, dentro dessas condi¢ées optamos por uti-
lizar a base de dados Waterloo IVC 3D Video Quality Database e também o banco de
imagens, Waterloo IVC 3D Video Quality Database, ambos disponibilizam os testes
subjetivos e imagens e videos de referéncia. Além disso, também fornecem documen-
tos que apresentam detalhes sobre suas bases de dados e os testes subjetivos, que
serdao melhores detalhadas a seguir.

Waterloo IVC 3D Image Quality Database: O banco de imagens de Waterloo
IVC 3D possui duas fases, a Fase | (Figura 19), que foi criada a partir de 6 pares de
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imagens estereoscépicas que sao: Laundry, Moebius, Dolls, Reindeer, Art e Book e
a Fase Il (Figura 20), que é composta por 10 imagens estereoscépicas sendo elas:
CraftLoom, Dancer, Hall, Laboratory, OldTownCar, Persons, Soccer, Tree, Barrier e
Umbrela. Tanto a Fase | como a |l contém trés tipos de degradacdes que sao: con-
taminacédo de ruido gaussiano branco aditivo com variancia na faixa de [0.10-0.53],
desfoque gaussiano com variancia entre [2-20] e compressao JPEG com parametro
de qualidade entre [3-10], cada uma delas com quatro niveis de distorcées que foram
aplicadas as imagens de vista Unica, empregadas para gerar pares estereoscopicos
distorcidos simetricamente e assimetricamente. Ao todo a Fase | contém 78 imagens
com vista Unica e 330 imagens estereoscopicas, ja a Fase Il possui 130 imagens de
vista Unica e 460 pares estereoscopicos (WANG et al., 2015).

(f)

Figura 19 — Imagens estereoscoépicas da Fase | disponibilizadas pela base de dados Waterloo
IVC 3D Image Quality Database conforme descrito em Wang; Wang; Wang (2017). As imagens
sao: (a) Laundry, (b) Moebius, (c) Dolls, (d) Reindeer, (e) Art, (f) Book.

Waterloo IVC 3D Video Quality Database: A base de dados Waterloo IVC 3D
Video Quality Database foi desenvolvida em duas etapas, Fase | e Fase II. A primeira
fase contém 4 videos 3D multi-vista, os quais sao: Balloons, Book, Kendo e Lovebird
(Figura 21), sequéncias de teste HEVC 3D comumente usadas, os videos apresen-
tam uma resolucdo de 1024 x 768, com duracéo de 10s e taxa de 30.00 quadros por
segundo. Apenas o video Book apresenta uma duragao de 6s e 16.00 quadros por
segundo. Ja a segunda fase contém 6 sequéncias 3D que sao: Barrier, Craft, Labo-
ratory, Soccer, Tree e Dancer (Figura 21). Os videos desta fase tém a resolucdo de
1920 x 1080, com uma duragao de 10s e 30.00 quadros por segundo. Ambas as fa-
ses apresentam valores de testes de qualidade subjetiva e apresentam degradacoes
que incluem compressado simétrica e assimétrica. Os videos correspondentes a Fase
I incluem videos 3D obtidos a partir da codificacdo com quantizacao simétrica e assi-
métrica e diferentes niveis de filtragem passa-baixa. Cada video de visualizagédo unica
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Figura 20 — Imagens estereoscopicas da Fase Il disponibilizadas pela base de dados Waterloo
IVC 3D Image Quality Database conforme descrito em Wang; Wang; Wang (2017), sdo: (a)
CraftLoom, (b) Dancer, (c) Hall, (d) Laboratory, (e) OldTownCar, (f) Persons, (g) Soccer, (h)
Tree, (i) Barrier, (j) Umbrella.

foi compactado usando o codificador HEVC com cinco niveis de Parametro de Quan-
tizacdo (QP) de dominio de transformagdo com QP’s= {25,35,40,45,50}. Os videos
foram compactados de forma simétrica e assimétrica, ou seja, para causar assimetria
as vistas foram compactadas com diferentes QP’s. Além disso, para cada combinacao
de QP, foi aplicado o filtro passa-baixa gaussiano (Gaussian low-pass filtering - GLPF)
com quatro niveis diferentes sendo ¢ = {0,3.5,7.5,11.5}, que foram aplicados as vis-
tas com QP’s mais altos (com baixa qualidade). Ao todo sdo 176 sequéncias 3D no
banco de dados, referentes a Fase |.

A segunda fase dispde de 6 videos com as mesmas condig¢des iniciais da Fase |, no
entanto adota trés condi¢des de pré processamento: pre-downsampling por 2.4 e um
pré processamento usando o GLPF com o = 2.5, que foram aplicados a cada video
com vista Unica. Além disso, os niveis de QP sao diferentes dos utilizados na Fase
I, para Fase Il os QP’s sdo: {25,30,35,40,45}. Para os QP’s mais altos foi aplicado o
GLPF com ¢ = 2.5,5.5. No total, a Fase Il conta com 528 sequéncias de videos, que
somados a Fase |, dispdem de um total de 704 sequéncias de videos estereoscopicos
derivados de 10 videos estereoscdpicos originais, ou seja, que nao sofreram nenhum
tipo de degradacao.

A base de dados fornece os valores dos testes de qualidade subjetiva dos videos
estereoscopicos. Ao total os testes contaram com 57 participantes. Os autores op-
taram por utilizar um método de estimulo Unico, a fim de minimizar as interrupcdes
na experiéncia da visualizacdo 3D no caso de métodos com estimulo duplo. Para
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Figura 21 — Imagens dos videos disponibilizados pela base de dados Waterloo IVC 3D Video
Quality Database conforme descrito em Wang; Wang; Wang (2017), que sao: (a) Balloons,
(b) Book, (c) Kendo, (d) Barrier, (e) Craft, (f) Lovebird, (g) Laboratory, (h) Dancer, (i) Tree, (j)
Soccer.

isso adotaram um protocolo de um sé estimulo com escala categérica numérica de
11 graus (Single Stimulus Numerical Categorical scale - SSNCS) disposta na ITU-R
BT.1082 (R-REP BT.1082-1, 1990; ITU-R BT.500, 2002). Neste caso, os sujeitos foram
instruidos a dar pontuagdes altas (préxima a 10 pontos) para os videos originais (alta
qualidade), para os videos com degradacdes moderadas as pontuacdes devem ser na
faixa intermediaria e para videos com fortes degradacdes os valores das pontuacdes
devem ser baixos (préximos de zero). Logo os valores MOS de cada video foram redi-
mensionados para preencher um intervalo de 1 a 100 que foram computados apos a
remocao de valores discrepantes, esses valores foram denominados por Wang; Wang;
Wang (2017) de MOS-3DVQ.
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5.1.2 Extracao de Caracteristicas

A extracdo das caracteristicas dos videos estereoscopicos tem quatro videos como
entrada, sendo estes os pares de vista original e degradada. A Figura 22, ilustra a ma-
neira como o extrator trata os videos de entrada, o conjunto VU (Vista Unica) adquire
as informagdes que correspondem a cada vista separadamente, informagdes como
média, desvio padréao e variancia. Ja o Conjunto VE (Vista Esquerda) e o Conjunto
VD (Vista Direita) e tratam de obter os valores das métricas utilizadas para imagens
e videos 2D, como PSNR, SSIM, SAD e MSE. Essas métricas envolvem especifica-
mente informagdes de cada vista considerando o video original e o video degradado.
O Conjunto PV (Pares de Vistas) engloba caracteristicas que envolvem tanto os pa-
res de vistas originais quanto os das vistas degradadas. Alguns desses valores sao
adquiridos através do calculo de métricas desenvolvidas para imagens/videos 2D e
adaptadas para imagens 3D, calculando o valor para cada vista e depois realizando o
agrupamento desses valores através da média entre eles, obtendo um Gnico escore. E
0 caso das meétricas denominadas PSNR3D, SSIM3D, SAD3D e MSES3D. O Conjunto
PV (Pares de Vistas) também engloba caracteristicas originalmente concebidas para
imagens e videos 3D, como no caso das diversas caracteristicas derivadas da métrica
StSD.

Vista Esquerda Vista Esquerda Vista Direita Vista Direita
Original Degradada Original Degradada

b
i EXTRATOR DE CARACTERISTICAS ]
] 1
i Conjunto VU Conjunto VE Conjunto VD Conjunto PV i
i Vista Unica Vista Esquerda Vista Direita Pares de Vistas i
] 1
1 1
e o o o o e o e - - 4

I VETOR DE CARACTERISTICAS

Treinamento
Aprendizado de Maquina

Figura 22 — Modelo conceitual da extracido de caracteristicas das imagens 3D.

A Tabela 5 sumariza 22 caracteristicas, extraidas das imagens e videos, porém,
no total sédo 44 caracteristicas, ja que sao considerados os pares de vistas, incluindo
o par original e o degradado, tendo entdo como entrada 4 vistas.

Os valores de cada caracteristica sdo armazenados na forma de vetores corres-
pondendo a sua imagem e rotulados com o valor do MOS, fornecidos pela base de
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Tabela 5 — Caracteristicas extraidas dos videos estereoscépicos. VU, VD, VE e PV sao con-
juntos descritos na Figura 22. Ja VU/E e VU/D referem-se respectivamente ao Conjunto VU

somente para vista esquerda (E) e direita (D).

Caracteristica Descricao Vistas
Média média das amostras de luminancia VU
Desvio Padrao | desvio padrao das amostras de luminéancia | VU
Variancia variancia das amostras de luminancia VU
Contraste Eqg. 13 VU
PSNR Eqg. 10 VE,VD
PSNR3D Eqg. 10 PV
MSE Eq. 9 VE,VD
MSE3D Eq. 9 PV
SSIM Eqg. 11 VE,VD
SSIM3D Eq. 11 PV
SAD Eq. 8 VE,VD
SAD3D Eq. 8 PV
StSD Eqg. 38 PV
STNx média de Dk - Eq. 24 VE,VD
STMain Eq.34 VE,VD
NS, dm da métrica StSD VE,VD
NSy média de dh VE,VD
NDg;., 1-NS,,+1.5*N S, VE,VD
StSdy, Eq.33 VE,VD
StSdim Eq.24 VE,VD
SCed média do (S.) da métrica StSD VD
SClesv desvio padrdo do (S.) da métrica StSD VD

dos dados.

5.2 Pré-processamento

imagens 3D. Estes vetores serviram como instancias de entrada para o treinamento
dos classificadores baseados em AM e os valores de MOS foram mapeados para va-
lores menores, esses valores sdo usados como as classes de cada instancia. Estas
alteracoes serdo melhores detalhadas na Secao 5.2 que trata do Pré-processamento

Foram aplicadas diferentes técnicas de pré-processamento, a fim de deixar os da-
dos obtidos na etapa de extracdo de caracteristicas na melhor forma possivel para

serem utilizados no treinamento e validagao dos modelos.
O pré-processamento constituiu nas seguintes etapas:

1. Limpeza dos dados: Nesta etapa foram removidos os dados considerados
como irrelevantes para o processo. Estes sdo dados como colunas com os nu-
meros (identificacao) dos quadros, rétulos utilizados no processo de extracao de

caracteristicas.
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2. Transformacao dos dados: Os valores de MOS fornecidos pela base dados
variam em um intervalo de 1 a 100. Para deixar em conformidade com a ITU-R
BT.500 (2002) que recomenda utilizar uma escala de cinco niveis (5 - Excelente;
4 - Bom; 3 - Aceitavel; 2 - Pobre e 1 - Ruim). Este novo intervalo foi usado para
definir o conjunto de 5 classes. Assim, para fins de comparagdes estendemos
para 10 e 25 classes. Essas transformacgdes foram criadas a partir da Eq.(59).

ClasseX = ARREDONDAR.PARA.CIMA(MOS x X/100;0)  (59)

Na Eq.(59), fui utilizado o arredondamento para cima, o MOS representa o valor
do MOS original fornecido pela base de dados e X representa a classe (5,10 e
25) a ser calculada. Logo essas classes foram adicionadas aos arquivos.

3. Separacao dos dados: Os dados foram divididos em dois conjuntos, sendo
80% para o treinamento e validagao (usando validagéo cruzada) e 20% para o
teste. Esta separacao foi realizada, para impedir que o sistema de AM tivesse
conhecimento sobre os videos e imagens utilizadas para teste.

4. Adequacao dos dados: Os dados foram adequados para o formato arff (Attri-
bute Relation File Format), utilizado no software Weka', ferramenta na qual os
modelos foram treinados e testados. Este formato segue uma estrutura onde
deve-se indicar os atributos, que s&o os vetores de caracteristicas das imagens
ou videos, o atributo classe, que indica a classe a ser utilizada. Essas classes
também sao adicionadas ao final dos vetores de caracteristicas. A Figura 23
apresenta o exemplo da estrutura de um modelo arff.

5.3 Treinamento e Validacao

A Figura 24 representa o esquema do AM supervisionado, onde é inicialmente
apresentado o Treinamento do modelo, que tem como entrada os vetores de carac-
teristicas das imagens ou videos combinados com os rétulos, neste caso os valores
de MOS. Essas informagdes sado usadas no treinamento de diferentes algoritmos com
diferentes configuracoes para gerarem modelos preditivos. Os modelos gerados séao
posteriormente testados com dados nunca vistos pelo sistema (dados novos) gerando
entdo os resultados que serdo analisados no Capitulo 6.

A fim de responder as questdes de pesquisa deste trabalho foram utilizados dife-
rentes dados de entrada para os modelos treinados, que serdo melhores descritos nas
préximas sec¢oes.

Thitps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html
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@relation testebC

@fattribute MediaEsgOrg numeric
@attribute MediaEsgDeg numeric
@attribute MediaDirOrg numeric
@attribute MediaDirDeg numeric

@attribute class{1,2,3,4,5}
@data

95.073,95.073,97.531,97.531,5
95.073,95.669,97.531,98.088,4
95.073,96.746,97.531,98.997, 3
95.073,98.88,97.531,101.04,,2
95.073,102.02,97.531,103.95, 2
95,073,94.708,97.531,97.153,4

Figura 23 — Exemplo de dados estruturados no formato arff, que serve de entrada como arquivo
para a ferramenta Weka.

Treinamento

entrada e a saida

Rotulo dos
dados

Dados de Aprende o
entrada relacionamento entre a

Teste

Novos Saida
= od
Figura 24 — Esquema do Aprendizado de Maquina Supervisionado - Adaptado de Escovedo;
Koshiyama (2020).

5.3.1 Modelos Treinados com Imagens

O processo de treinamento das imagens € apresentado pela Figura 25, em que séo
utilizadas as caracteristicas extraidas das quatro imagens. Estas imagens correspon-
dem as vistas esquerda original e degradada e as vistas direita original e degradada.
Em seguida, essas caracteristicas (dados), passam pela etapa de treinamento, onde
sao treinados diferentes algoritmos e configuracées. Gerando como saida diferentes
modelos de IQA-3D, que serviram como modelos de testes posteriormente.

Para a etapa de treinamento dos modelos foram usadas 16 imagens estereosco-
picas originais, com o total de 790 pares estereoscopicos degradados. Do conjunto
de dados, 80% foram separados para o treinamento e validacdo e 20% para o teste.
Utilizou-se o0 método de validagdo cruzada k-fold com 10 folds para todos os clas-
sificadores treinados. Foram treinados modelos considerando 4 algoritmos distintos
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Entrada Saida
TREINAMENTO Imagem Vista Es'q. TREINAMENTO
COM IMAGEM Imagem Vista Dir. “Algoritmo de AM
(Original x Degradada)

Figura 25 — Processo de treinamento com imagens.

(J48, RePTree, RandomForest e ForestPA) contendo variacoes de hiperparametros
gue levaram a 6 variacdes dos algoritmos. Estas variacoes sdo descritas na Tabela 6.

Tabela 6 — Hiperparametros utilizados para os algoritmos treinados com imagens.

Algoritmo Parametro 1 Paréametro 2
J48 2 minNumObj = 2 Unpruned = true
J48 10 minNumObj = 10 Unpruned = true
RepTree 2 minNum= 2 noPruning= True
Repiree 10 minNum= 10 noPruning= True
ForestPA simpleCart = 5 -

RandomForest | OutputOutBag = true | numlterations 10

Os hiperparametros, conforme apresentados na Tabela 6, sdo separados em Pa-
ramentro 1 e Pardmetro 2. Neste caso, para o Parametro 1 temos o minNumQObj que
especifica 0 numero de instancias por folha da arvore, o mesmo conceito € seguido
para o minNum, o que difere entre eles € o algoritmo a que pertencem. Neste caso,
com modelos treinados para imagens optamos pelo valor 2, que é o valor padrao de
ambos os algoritmos e o valor 10. Ja o simpleCart é, na verdade o parametro sim-
pleCartPruningFolds que corresponde ao numero de dobras que seréa realizada pelo
algoritmo ForesPA. Temos ainda o OutputOutBag, que é o outputOutOfBagComple-
xityStatistic que diz se as estatisticas baseadas em complexidade devem ser geradas
quando a avaliagao out-of-bag é executada, neste caso se sim deve-se marcar como
verdadeiro (true).

O Parametro 2, contém os hiperparametros Unpruned, que diz respeito a realiza-
cao da poda, no caso de verdadeiro, realiza a poda para o algoritmo J48. A mesma
definicdo € dada para o noPruning que corresponde ao algoritmo RepTree. Por fim o
numlterations, que corresponde ao numero de arvores que se deseja obter para uma
floresta, sendo um hiperparametro definido para o algoritmo RandomForest, e no caso
de imagens o valor corresponde a 10 arvores. A manipulacao destes hiperparametros
tem como objetivo buscar uma melhor predigdo dos modelos treinados.

Para cada variacao dos algoritmos avaliados, foram treinados modelos conside-
rando 8 cenarios (C1-C8) que incluem diferentes subconjuntos de atributos (insercéao
ou exclusao), conforme a Tabela 7.

O Cenario 1 (C1) usa todas as caracteristicas extraidas do conjunto de imagens
estereoscopicas. Ja o Cenario 2 (C2) exclui as métricas voltadas para 2D. No Cenario
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Tabela 7 — Cenarios (C1-C8) de treino e teste. VU, VD, VE e PV sao conjuntos descritos na
Fig.22 e definidos na Tabela 5. J4 VU/E e VU/D referem-se respectivamente ao Conjunto VU
somente para vista esquerda (E) e direita (D).

Caracteristica C1 C2 C3 C4 C5 Cé6 C7 C8
Média VU VU - - - VU VU/E | VU/D
Desvio Padrao VU VU - - - VU VU/E | VU/D
Variancia VU VU - - - VU VU/E | VU/D
Contraste VU VU - - VU VU VU/E | VU/D
PSNR VE,VD | VE,VD | VEVD | - | VE,VD | VE,VD | VE VD
PSNR3D PV - - PV PV - - -
MSE VE,VD | VE,VD | VEVD | - | VE,VD | VE,VD | VE VD
MSE3D PV - - PV PV - - -
SSIM VE,VD | VE,VD | VEVD | - | VE,VD | VE,VD | VE VD
SSIM3D PV - - PV PV - - -
SAD VE,VD | VE,VD | VEVD | - | VE,VD | VE,VD | VE VD
SAD3D PV - - PV PV - - -
StSD PV PV - - PV - - -
STNx VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VElVD | VE VD
STMain VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VE\VD | VE VD
NS, VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VE\VD | VE VD
NS, VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VE\VD | VE VD
NDyg;,, VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VE\VD | VE VD
StSdy,, VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VE,VD | VE VD
StSdg;m VE,VD | VE,VD - - | VE,VD | VEVD | VE VD
SCed VD VD - - VD - - VD
SClesw VD VD - - VD - - VD
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3 (C3) foram mantidas as caracteristicas que se referem as métricas conhecidas na
literatura para imagens e videos 2D. Neste caso, as métricas foram aplicadas sepa-
radamente para a vista esquerda e direita. O Cenario 4 (C4) considera as métricas
desenvolvidas para 2D-IQA adaptadas para 3D. O Cenario 5 (C5) excluiu todas as ca-
racteristicas baseadas em estatisticas. No Cenario 6 (C6) foram testadas somente as
caracteristicas e métricas que utilizam as duas vistas, desconsiderando as métricas
que utilizam as quatro vistas como entrada. No Cenario 7 (C7) foram consideradas as
métricas e caracteristicas que utilizam somente a vista esquerda, tanto original como
degradada e o Cenario 8 (C8) considerou as métricas e recursos que utilizam somente
a vista direita, tanto original como degradada.

Além da definicdo dos hiperparametros, diferentes algoritmos e modelos treinados
com diferentes cenarios, as imagens foram treinadas com os diferentes algoritmos e
variagdo no numero de classes, considerando 5, 10 e 25 classes.

5.3.2 Modelos Treinados com Videos

O processo de treinamento dos videos pode ser observado na Figura 26. Os mo-
delos foram treinados utilizando caracteristicas extraidas dos videos, quatro videos,
gue correspondem as vistas esquerda original e degradada e direita original e degra-
dada. Estas caracteristicas foram entdo treinadas com diferentes algoritmos de AM
e configuracdes adequadas para videos. Por fim, sdo gerados diferentes modelos de
VQA-3D, que foram testados e analisados neste trabalho.

Entrada Saida

TREINAMENTO Video Vista Esq.
COM VIDEO Video Vista Dir.
(Original x Degradada)

TREINAMENTO

Algoritmo de AM

Figura 26 — Processo de treinamento com videos.

Os videos usados para o treinamento dos modelos apresentam diferentes degra-
daces e pertencem a base de dados de Waterloo IVC 3D Video Quality Database,
com 10 sequéncias originais e 704 sequéncias de pares estereoscépicos degradados.
Do conjunto de dados, 80% foram separados para o treinamento e validagao e 20%
para o teste. Utilizou-se o0 método de validacdo cruzada k-fold com 10 folds para to-
dos os classificadores treinados. Foram treinados modelos considerando 4 algoritmos
distintos (J48, RePTree, RandomForest e ForestPA) com diferentes configuragdes dos
hiperpardmetros, que levaram a 6 variagdes dos algoritmos. Como esses modelos
tratam de videos, alguns hiperparametros tiveram que ser reajustados, pois, as ca-
racteristicas dos videos correspondem aos 250 quadros, fato que torna muito maior o
namero de instancias quando comparados as das imagens. A Tabela 8 apresenta as
configuracdes dos hiperparametros.
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Tabela 8 — Hiperparametros utilizados para os algoritmos treinados com videos.

Algoritmo Parametro 1 Parametro 2
J48 1000 minNumObj = 1000 | Unpruned = true
J48 50 minNumObj = 50 -

Repiree 1000 | minNum= 1000 noPruning= True
Repiree 50 minNum= 50 noPruning= True
ForestPA simpleCart = 5 -

RandomForest | OutputOutBag = true | numlterations 10

O treinamento dos videos é semelhante aos das imagens. No entanto, difere prin-
cipalmente por ndo apresentar a analise da variacao entre as caracteristicas, ja que
esta é estabelecida através do estudo das imagens. Logo, para os videos sdo consi-
derados o0s 4 algoritmos e suas variacdes, bem como o treinamento desses algoritmos
variando numero de classes.

5.4 Teste

Os modelos foram testados sob os modelos treinados utilizando a validagdo cru-
zada, K-folds 10. A Figura 24, apresenta a forma como os testes sao realizados na
AM, em que os dados novos sao testados sobre os modelos preditivos. Estes contem-
plam imagens e videos n&o conhecidos pelo sistema e s&o 20% do conjunto de dados.
A seguir, sdo apresentados o funcionamento dos processos de testes com imagens e
videos.

5.4.1 Teste com Imagens

A Figura 27 representa o processo de teste realizado com imagens. Neste caso, 0s
dados de entrada s&o as caracteristicas extraidas das imagens, que foram separadas
para esta etapa, ou seja, o sistema de AM ndo tem nenhum conhecimento sobre
essas imagens. Logo, o teste é realizado utilizando o modelo gerado pelo treinamento
(Modelo Gerado IQA-3D), conforme a Figura 25, gerando como saida um modelo final
para analise, que sera discutida na Sec¢éo 6.1.

Entrada Saida

Imagem Vista Esq.
TESTE COM _ :
IMAGEM Imagem Vista Dir. - ‘ Moldelo Final
igi QA-3D
(Original x Degradada)

I Imagens desconhecidas pelo :

I :
R N -

Figura 27 — Representacao do processo da etapa de teste utilizando caracteristicas extraidas
das imagens.
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5.4.2 Teste com Videos

Os testes com videos foram realizados de duas maneiras diferentes. O primeiro
€ representado pela Figura 28, onde as caracteristicas extraidas dos quatro videos
servem como entrada para o teste com o modelo gerado pela VQA-3D, conforme a
Figura 26. Assim como as imagens, os videos foram separados para que o sistema
de AM néo tivesse conhecimento prévio sobre os dados.

Entrada Saida

Video Vista Esqg.
TESTE COM 7
ViDEO Video Vista Dir. Lol v sl _J ModeloFinal
(Original x Degradada) . il

~1
Videos desconhecidos pelo

:. algoritmo de AM I

Figura 28 — Representagao do processo da etapa de teste utilizando caracteristicas extraidas
dos videos.

A segunda maneira € aplicada conforme a Figura 29, em que os dados de entrada
para o teste sdo extraidos dos videos e o teste é aplicado ao modelo gerado através
de imagens, IQA-3D, conforme representado na Figura 25. Como saida é gerado um
modelo VQA-3D. Os modelos gerados através do primeiro e segundo processo foram
usados para a analise deste trabalho na Sec¢éo 6.2.

Entrada Saida

Video Vista Esq.
TESTE COM ;
ViDEO Video Vista Dir. e 4 | ==Y ModeloFinal
" VQA-3D
(Original x Degradada)

| Videos desconhecidos pelo 1

‘o algoritmo de AM !

Figura 29 — Representagao do processo da etapa de teste utilizando caracteristicas extraidas
dos videos, tendo o modelo gerado a partir de imagens.

5.5 Consideracao Finais do Capitulo

Neste Capitulo apresentamos o desenvolvimento dos principais passos para a apli-
cagao das técnicas de Aprendizado de Maquina conforme a Figura 18. Sendo assim,
apresentamos a etapa de aquisicao dos dados e os principais fatores envolvidos nela,
como a escolha da base de dados e a extracéo de caracteristicas. Logo, foram mostra-
dos os passos da etapa de pré-processamento, importante para que os dados fiquem
em conformidade com os arquivos de entrada para o sistema de AM e proporcionar
maior qualidade para o treinamento. Também foram apresentadas as principais con-
figuracdes e caracteristicas utilizadas para o treinamento e validacao das imagens e
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videos. Por fim, a etapa de Teste onde foram mostrados os detalhes sobre as carac-
teristicas dos testes, que terdo seus valores apresentados e discutidos no Capitulo 6
a sequir.



6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este Capitulo apresenta a discussao dos resultados obtidos através dos testes com
os modelos treinados, é dividido em duas secdes. A Secdo 6.1 Avaliacao de Qualidade
de Imagem 3D e a Secéo 6.2 Avaliagdo de Qualidade de Video 3D. A Avaliacao de
Qualidade de Imagem 3D apresenta duas discussdes, a primeira discorre sobre 0s
valores dos testes com modelos treinados variando as caracteristicas das imagens e
também diferentes algoritmos de AD conforme ja descrito na Secao 5.3.1. A segunda
discute o impacto dos valores dos teste contemplando todas as caracteristicas, no
entanto, aplicamos diferentes classes. A discussédo sobre Avaliagdo de Qualidade
de Video aborda, inicialmente, testes com modelos de treinamento com diferentes
classes e a segunda discussao trata de testes com videos em modelos treinados com
imagens, ambos utilizam todas as caracteristicas extraidas das imagens e videos.

6.1 Avaliacao de Qualidade de Imagem 3D

Esta Secao apresenta e discute os resultados dos testes com modelos treinados
utilizando imagens. Todos os valores destes testes foram realizados com modelos
gerados pelos algoritmos J48, RepTree,ForestPA e RandomForest, citados na Secéo
2.5, e uma variagao para o algoritmo J48 e o RepTree.

A Secéo 6.1.1 apresenta os resultados dos testes com modelos treinados variando
as caracteristicas extraidas das imagens. Ja a Secao 6.1.2 apresenta os resultados
dos testes com modelos treinados utilizando todas as caracteristicas e variando os
nuameros das classes entre 5,10 e 25.

6.1.1 Testes dos Modelos Treinados com Imagens Variando os Atributos

A Tabela 9 apresenta os principais cenarios dentre os oito descritos na Tabela 7.
Os resultados dos cenarios 3, 4, 7 e 8 ndo sao apresentados em detalhes na tabela,
pois ndo apresentaram modelos com predigdes satisfatorias, ou seja, variando seus
valores de Acuracia entre 50% e 70%. Entretanto, serdao discutidos brevemente na
Figura 31.
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Tabela 9 — Valores de desempenho do conjunto de teste. O Tamanho (N/P) corresponde a
numero de arvores (N) e profundidade (P).

Cenario  Algoritmo Acurécia Precisdo Recall F1-score Tamanho

(N/P)

J48 2 0,736 0,798 0,736 0,754 1/159

J48 10 0,673 0,716 0,673 0,684 1/59

RepTree 2 0,673 0,690 0,673 0,677 1/167

Cendrio 1 RepTree 10 0,627 0,632 0,627 0,611 1/47
ForestPA 0,709 0,738 0,709 0,716 10/134
RandomForest 0,827 0,833 0,827 0,823 100/251

J48 2 0,689 0,724 0,682 0,692 1/175

J48 10 0,646 0,700 0,645 0,660 1/69

RepTree 2 0,700 0,724 0,700 0,702 1/173

Cendrio 2 RepTree 10 0,636 0,612 0,636 0,603 1/55
ForestPA 0,818 0,832 0,818 0,815 10/128
RandomForest 0,800 0,821 0,800 0,798 50/245

J48 2 0,700 0,747 0,700 0,712 1/153

J48 10 0,673 0,716 0,673 0,684 1/57

RepTree 2 0,700 0,725 0,700 0,704 1/165

Cendrio 5 RepTree 10 0,627 0,632 0,627 0,611 1/47
ForestPA 0,700 0,763 0,700 0,707 10/154
RandomfForest 0,782 0,815 0,782 0,780 100/263

J48 2 0,646 0,670 0,645 0,647 1/179

J48 10 0,646 0,658 0,645 0,642 1/75

RepTree 2 0,673 0,705 0,673 0,676 1/179

Cenario 6 RepTree 10 0,736 0,762 0,736 0,739 1/57

ForestPA 0,736 0,752 0,736 0,733 1/134

RandomForest 0,809 0,824 0,809 0,801 50/257

A Tabela 9 mostra que, no Cenério 1, o teste com o modelo gerado pelo algo-
ritmo RandomForest apresenta o melhor valor de Acuracia dentre todos os testes,
com 0,872, indicando que o teste classificou 87,20% das instancias corretamente.
Também obteve o valor de Precisdo mais alto (0,833), indicando uma baixa taxa de
falsos positivos. Além disso, o Recall mostra que o classificador obteve sucesso em
encontrar os exemplos das classes corretamente com uma frequéncia de 0,827. Por
fim, o F1-score apresenta o valor 0,823, o mais proximo do étimo (1) dentre todos os
testes considerados. Ainda nesse mesmo Cenério, o teste com o modelo gerado pelo
algoritmo J48 2 tem a Acuréacia de 0,736 e uma Precisdo de 0,798, indicando maiores
erros de predicdo em relagdo ao teste anterior. J& o Recall apresenta um valor de
0,736 e o F1-score de 0,754. Nota-se que os valores dos testes com 0 modelo gerado
através do RandomForest séo significativamente melhores para classificar o Cenario
1 em termos de Acuracia, Precisdo, Recall e F1-score, mesmo sendo uma floresta
com 100 arvores. No entanto, em termos de eficiéncia o modelo gerado pelo J48 2
pode ser considerado bom, ja que possui somente uma arvore de tamanho 159 e uma
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Acuracia acima de 70%. Em relacao aos outros indices, os valores dos testes indicam
gue o modelo é um bom classificador.

A Figura 30 exibe a Matriz de Confuséo do teste com o modelo gerado pelo algo-
ritmo RandomForest para o Cenario 1 (Figura 30(a)) e o Cenario 5 (Figura 30(b)). O
Cenario 1, apresenta o teste com modelo gerado que detém a maior Acuracia, aponta
gue mais instancias foram classificadas corretamente. Ambos os cenarios mostram
gue o modelo acertou 50% as classes do MOS 1, confundido somente com MOS 2,
sua classe vizinha. Ja para a classe MOS 2 os modelos erraram classes mais distan-
tes. O modelo gerado pelo Cenério 1 confundiu a classe MOS 2 com 0 MOS 4, e o
modelo gerado pelo Cenario 5 confundiu o MOS 2 com o MOS 5. Na classe MOS 3,
de maneira geral, os dois cendrios obtiveram boa quantidade de acertos, confundindo
poucas instancias com a classe MOS 2 e MOS 4. A classe MOS 4, apresentou maior
confusdo em relacdo as outras classes para ambos os modelos. No entanto, o mo-
delo gerado com o Cenério 5 apresentou maior confusao entre as classes. Por fim, a
classe MOS 5 obteve 100% de acerto nos dois cenéarios. Na maior parte dos casos,
percebe-se que 0s maiores erros acontecem entre as classes vizinhas, fato que pode
ser justificado pelos valores das instancias serem muito semelhantes.

Mosi{ 1 1 o 0o 0O

Z mos2{ © 22 1 2 0 1 0 23 1 0 1
3
5
@ Mos34 O 5 1 0 410 8 2 0
=
@
SMosad 0 1 8 BN 2 la 1 Ne Bl 4
o
mMoss- O 0 ] 0 3 { 0 0 0 0 3
I g ' Vv i) ] ) ~ 1 ~ . 4
o ) 2 & ) & o “ P o
O © © © © O ¢ © @ ®
Classe Estimada Classe Estimada
(a) RandomForest - Cenério 1. (b) RandomForest - Cenario 5.

Figura 30 — Matriz de Confusdo do modelo gerado pelo algoritmo RandomfForest para os
cenarios 1 e 5.

No Cenério 2, observa-se que o modelo gerado pelo algoritmo ForestPA alcangou
a maior Acuréacia entre todos os outros modelos do cenério, com valor de 0,818. Jaem
termos de Precisao o valor é de 0,832. O Recall com 0,818 juntamente com o valor de
F1-score de 0,815, mais proximo de 1, indicam que o modelo gerado pelo ForestPA
tem uma boa capacidade de encontrar as classes esperadas. O teste com o modelo
gerado pelo RandomForest tem a segunda maior Acuracia (0,8) e a Precisao de 0,821,
apontando uma boa capacidade de Precisao diante as classes. Ainda neste caso, o
valor do Recall com 0,800 e F1-score de 0,798 mostram que, em termos gerais, 0
modelo também tem uma boa capacidade de classificacdo. Pode-se observar ainda
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que, neste caso do Cenario 2, o teste com o modelo gerado pelo algoritmo ForesPA
apresenta os melhores valores em termos de Acuracia. Além disso, pode ser consi-
derado o mais eficiente em termos das medidas de desempenho se comparado com
os valores do modelo gerado pelo RandomForest. Em termos de tamanho, o ForesPA
também se destaca, pois apresentou um modelo com uma floresta com 10 arvores,
com a sua maior arvore de tamanho 128, enquanto o RandomForest apresentou uma
floresta com 50 arvores e a maior com tamanho de 245.

O teste com o0 modelo gerado através do algoritmo RandomfForest do Cenério 5
obteve a maior Acuracia dentre os outros modelos deste cenério, com valor de 0,782.
Além disso, obteve uma boa Precisdo, com 0,815, Recall 0,782 e F1-score de 0,780.
Os indices indicam que o teste com o modelo gerado pelo algoritmo RandomForest
obtém a melhor capacidade de predigdo. Ainda neste cenario, trés testes apresentam
o segundo melhor valor de Acuracia de 0,700. S&o para os testes com modelos gera-
dos através dos algoritmos J48 2, RepTree 2 e ForestPA. Observa-se que em termos
de desempenho os valores sdao semelhantes, no entanto, o algoritmo J48 2, pode ser
considerado uma boa opg¢éo por apresentar o valor de F71-score um pouco maior den-
tre os outros e uma arvore de tamanho 153 contra a arvore do RepTree 2 de tamanho
165 e a floresta de ForestPA com 10 arvores e a maior de tamanho 154.

Por fim, no Cenario 6 o teste com o modelo gerado pelo algoritmo RandomForest
obteve a Acuracia de 0,809, ou seja, classificou corretamente 80% das instancias. A
Precisao foi de 0,824, o Recall de 0,809 e o F1-score de 0,801, mostrando que este
algoritmo tem o melhor desempenho e capacidade de predigdo dentre os outros do
mesmo cenario. Os testes com os modelos gerados através dos algoritmos RepTree
10 e ForestPA obtiveram a mesma Acuracia de 0,736, o primeiro apresenta uma Pre-
cisdo de 0,762, o Recall de 0,736 e o F1-score de 0,739. Ja o segundo tem o valor
de Precisdo de 0,752, o Recall de 0,736 e o F1-score de 0,733. Neste caso, os valo-
res das medidas de desempenho do teste com 0 modelo gerado através do algoritmo
ForestPA, indicam que seus valores tém melhor desempenho se comparado com o0s
valores do RepTree 10.

De maneira analoga, através da Figura 31 observa-se que os testes com os mode-
los gerados através dos Cendrios 1 e 2 obtiveram os dois maiores valores de Acuracia,
o primeiro utilizou o algoritmo RandomfForest e o segundo o ForestPA. O Cenario 1 in-
tegra todas as caracteristicas, ou seja, atributos no modelo de treinamento e teste. Ja
o Cenario 2 exclui as métricas do conjunto PV (Tabela 5) que foram adaptadas de 2D
para 3D. Baseado no comportamento dos modelos gerados para esses dois cenarios,
pode-se ir de acordo com a ideia de Fang; Sui; Wang (2019), que diz que as métricas
2D aplicadas a 3D nao se correlacionam tdo bem com o valor do MOS, ja que quando
retiradas do cenario a Acuracia tende a diminuir um pouco. Em outras palavras, sem
essas informagdes o classificador € capaz de manter sua boa capacidade de predi-
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Figura 31 — Acurécia dos modelos gerados em cada cenario.

¢éo. Além disso, no Cenario 4, que é composto pelo Conjunto PV, apresentaram uma
Acuracia significativamente baixa, confirmando que esse valores sozinhos nao permi-
tem que o classificador tenha boa capacidade de predicdo. Observa-se ainda, que
quando os cendrios sao treinados e testados somente para métricas 2D, aplicadas
ao Conjunto VE e VD separadamente, os valores de Acuracia também sao baixos.
Por outro lado, o Cenario 5 apresenta boa Acuracia na maioria dos modelos gerados
por diferentes algoritmos. Este cenario omite os valores do conjunto VU, que ava-
lia as caracteristicas estatisticas das imagens. Entretanto, apresenta uma queda na
Acuracia, mostrando que a retirada dessas caracteristicas interferem no processo de
classificagdo do algoritmo. O Cenério 6 € semelhante ao Cenario 2, diferindo apenas
na exclusao das informacdes de Thl e Th2. O valor da Acuracia do modelo gerado
apresenta uma queda pequena, ou seja, as caracteristicas excluidas apresentam re-
levancia moderada para o classificador.

O Cenaério 7 utilizou somente informagdes de VE e o Cenario 8 apenas as informa-
coes de VD. Os valores de Acuracia desses modelos mostram que s6 uma vista pode
nao fornecer informacdes relevantes para o classificador. Este fato pode ser apoiado
pela rivalidade binocular, em que uma vista tende a exercer dominancia sobre a outra
guando o que é visto exerce mais estimulo sobre ela.

De maneira geral, diante da analise dos testes com os modelos gerados baseados
em AD, pode-se constatar que dentre todos os algoritmos testados em cada cenario, o
algoritmo RandomForest obteve, na maioria dos casos, os melhores resultados mos-
trando assim que este algoritmo apresenta a melhor capacidade de predicao para os
cenarios usados neste trabalho.
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Respondendo a questédo de pesquisa Q3, neste estudo observou-se que todas as
caracteristicas quando combinadas (Cenario 1) fornecem informagdes relevantes para
que o classificador tenha uma boa capacidade de predicdo. Devido a esta concluséo,
optamos por apresentar os proximos estudos baseados em testes com os modelos
treinados com todas as caracteristicas extraidas das imagens e dos videos.

6.1.2 Testes com Imagens de Modelos Treinados com Imagens

A Tabela 10 apresenta os valores da avaliacdo de desempenho dos testes com
modelos treinados para 5 classes. Nota-se que o algoritmo RandomForest apresenta
uma maior Acuracia e os melhores valores em termos de desempenho, ou seja, a
Preciséao, Recall e F1-score com os valores mais altos. Podemos observar que o algo-
ritmo J48 2 apresenta uma boa Acuracia também, no entanto os valores de Preciséo,
Recall e F1-score apresentam valores menores que o RandomForest. Ja o algoritmo
ForestPA, apesar de apresentar uma Acuracia de 0,709, em termos de desempenho
os valores s&o baixos em relagdes aos demais algoritmos, mostrando que o algoritmo
apesar de ter uma boa Acuracia tem pouca capacidade de predizer corretamente as
classes esperadas.

Tabela 10 — Valores de Acurécia dos testes com imagens e com 0os modelos treinados com
imagens para 5 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisdo | Recall | F1-score
J48 2 0,736 0,798 0,736 0,754
J48 10 0,672 0,716 0,673 0,684
RepTree 2 0,673 0,690 0,673 0,677
RepTree 10 0,627 0,632 0,627 0,611
ForestPA 0,709 0,527 | 0,709 0,537
RandomForest 0,827 0,833 0,827 0,823

Os valores apresentados na Tabela 11 referem-se aos testes dos modelos treina-
dos com 10 classes. Logo, tem-se o algoritmo RandomfForest com a melhor Acuracia
e valores de Precisdo, Recall e F1-score. Com a segunda maior Acuracia tem-se os
valores de ForestPA com 0,554, diferentemente da andlise com 5 classes, este al-
goritmo para 10 classes apresenta uma boa Precisdo. Os testes realizados com os

Tabela 11 — Valores de Acuracia dos testes com imagens e com os modelos treinados com
imagens para 10 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisdo | Recall | F1-score
J48 2 0,436 0,501 0,436 0,443
J48 10 0,418 0,426 | 0,418 0,405
RepTree 2 0,436 0,472 | 0,436 0,431
RepTree 10 0,445 0,482 | 0,445 0,452
ForestPA 0,554 0,580 | 0,555 0,561
RandomForest 0,618 0,653 0,618 0,625
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modelos treinados com 25 classes sdo apresentados na Tabela 12, onde se observa
qgue os valores tanto de Acuracia quanto das medidas de avaliacdo de desempenho
sdo baixos se comparados com as classes 5 e 10. Porém, dentro deste cenario de
25 classes temos o algoritmo ForestPA com maior valor de Acuracia. Entretanto, o al-
goritmo j48 10, apresenta uma Acurécia mais baixa com valor de 0,209, mas 0s seus
valores de de desempenho como a Precisdo e F1-score sdo maiores se comparados
ao ForesPA, sendo respectivamente 0,296 e 0,261. Fato que, apesar de nao ter a
maior Acuracia, apresenta melhor capacidade de Precisdo que o RandomfForest.

Em termos gerais, para os testes com imagens em modelos treinados com ima-
gens, podemos notar que para 5 classes os valores de testes apresentados sdo mais
altos, chegando a 0,827 de Acuracia. Diferentemente dos valores preditos quando
testados para 10 classes, os valores caem para uma taxa de no maximo 0,618. A
principal diferenca pode ser notada quando os testes sao realizados com 25 classes,
os valores de Acuracia assumem uma taxa muito baixa sendo o maior valor 0,218. No
que diz respeito aos testes com imagens apresentados, as florestas obtém os melho-
res resultados.

Tabela 12 — Valores de Acuréacia dos testes com imagens e com os modelos treinados com
imagens para 25 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisao | Recall | F1-score
J48 2 0,191 0,189 0,191 0,195
J48 10 0,209 0,296 0,209 0,261
RepTree 2 0,145 0,204 0,145 0,165
RepTree 10 0,191 0,213 0,191 0,162
ForestPA 0,218 0,242 0,218 0,226
RandomForest 0,209 0,169 0,209 0,226

As Tabelas 13 e 14 apresentam os valores de RMSE e MAE dos testes para as trés
classes. Os calculos seguem respectivamente conforme as Eq.(7) e (6), citadas na
Secao 2.7. No entanto, os valores utilizados para os célculos foram baseados no MOS
real (classe real) e MOS esperado (classe esperada), ou seja, foi realizado um pos
processamento para realizar uma nova transformagéo dos dados. Esta transformagéo,
foi feita transformando os valores das classes preditas 5,10 e 25 para valores numa
escala de 1 a 100 como classe real, considerando os valores originais de MOS. As
Eq. (60),(61) e (62) descrevem o mapeamento de cada uma das classes, em que X
representa o valor da classe predita (5,10 e 25).

MOSpredito5 = X (100/5) — 10 (60)

MOSpreditol0 = X (100/10) — 5 (61)
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MOSpreditol0 = X (100/25) — 2 (62)

Depois da transformagéo destes dados, os valores de MAE e RMSE foram calcu-
lados utilizando o MOS real e o MOS predito. Esta transformacéo foi utilizada para
todos os outros calculos de MAE e RMSE apresentados nas préximas secoes deste
trabalho.

A Tabela 13 mostra os valores de RMSE dos valores dos testes. Através do RMSE
observa-se a proximidade dos valores reais e preditos pelo modelo. Neste caso, nota-
se que tanto para 5 classes quanto para 10 classes os valores mais baixos sao para
o algoritmo RandomForest, mostrando uma concordancia com a Acuracia. Ja para 25
classes, apresenta o menor valor de RMSE para o algoritmo J48 10, que em termos
de Acuracia o melhor valor é para o algoritmo ForestPA.

Tabela 13 — Valores de RMSE dos testes com imagens referente aos modelos treinados com
5,10 e 25 classes.

Algoritmo 5 classes | 10 classes | 25 classes
J48 2 10,160 10,253 12,67
J48 10 13,321 12,172 10,99
RepTree 2 10,893 12,993 14,65
RepTree 10 12,731 12,704 12,72
ForestPA 12,245 9,582 11,20
RandomfForest 9,311 8,032 11,81

Tabela 14 — Valores de MAE dos testes com imagens referente aos modelos treinados com
5,10 e 25 classes.

Algoritmo 5 classes | 10 classes | 25 classes
J48 2 7,521 7,480 8,91
J48 10 9,458 8,569 8,32
RepTree 2 8,211 8,859 10,30
RepTree 10 9,337 8,874 9,08
ForestPA 8,493 6,393 7,83
RandomfForest 6,760 5,592 7,69

A Figura 32 exibe o comportamento dos valores de RMSE referentes aos testes
dos modelos treinados. Estes valores variam de acordo com o algoritmo e as classes
utilizadas. Para o algoritmo J48 2 os valores sdo semelhantes para 5 e 10 classes
e tem um grande aumento para 25 classes. J& para o algoritmo j48 10 os valores
de RMSE diminuem a medida que as classes aumentam. Os valores dos testes com
o algoritmo RepTree 2 tem um comportamento totalmente oposto ao algoritmo ante-
rior, em que, os valores de RMSE aumentam a medida que as classes aumentam.
Ja para o RepTree 10 os valores se mantéem muito semelhantes, tendo um pequeno
declinio quando executado com 10 classes, que pode ser melhor visto na Tabela 13.
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O algoritmo ForestPA apresenta um comportamento em “u” tendo seu menor valor em
10 classes. Por fim, 0 RandomfForest apresenta um comportamento semelhante ao
ForestPA, tendo seu menor valor quando em 10 classes. Entretanto, nota-se que o
RandomForest tem os menores valores de RMSE para as classes 5 e 10, ainda que,
para 25 classes os valores ndo sejam os melhores.

Os valores de MAE apresentados na Tabela 14 mostram, de forma geral, que o
RandomForest apresenta os menores valores. Com isso, 0 RandomForest mostrou
ter a melhor capacidade de predicdo dos dados, dentre os algoritmos testados, tanto
em termos de avaliacdo de desempenho quanto medidas de erro.

B 5classes [ 10 classes 25 classes
15
10
| II
0
j48 2 j48 10 RepTree 2 RepTree 10 ForestPA  RandomForest

Figura 32 — Valores de RMSE para os modelos treinados e testados com imagens.

As Figuras 33(a) e 33(b) mostram a dispersao entre os valores das classes preditas
e reais para o algoritmo RandomForest, com 5 e 10 classes, pois estes testes apre-
sentaram maiores valores de Acuracia e menores valores de RMSE dentre os outros
algoritmos testados. Nota-se que na Figura 33(a) os valores de MOS preditos apre-
sentam maior espagamento entre uma classe e outra, ja que sdo somente 5 classes.
No entanto, também tem maior dispersao em relacao ao MOS Real. Ja a Figura 33(b),
os valores preditos estdo menos espacados € mais concentrados em volta do MOS
real. Fato que se confirma, pois o valor do RandomForest para 10 classes € menor
em relacédo a 5 classes. O mesmo nédo acontece quando se trata das métricas de
desempenho, pois a Acuracia do RandomForest para 5 classes €, significativamente,
maior do que para 10 classes. Porém, é importante observar que apesar de apresen-
tar uma maior taxa de erro, os valores errados para 10 classes estdo mais proximos
dos valores reais.

As Figuras 34(a) e 34(b) exibem a dispersao dos valores do MOS real e predito,
respectivamente, para os algoritmos ForesPA e j48 10 para 25 classes.
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Figura 33 — Dispersao entre as classes (MOS) preditas e reais do algoritmo RandomForest. A
Figura (a) representa 5 classes e a Figura (b) representa 10 classes.

Nota-se que na Figura 34(a), os valores do MOS predito apresentam distancias
maiores em relacao aos apresentados na Figura 34(b). Em que, os valores do MOS
predito estdo mais concentrados ao redor do MOS real. Isto, possivelmente, porque o
valor de RMSE do j48 10 € menor do que o ForestPA.
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Figura 34 — Dispersao entre as classes preditas e reais dos algoritmo ForestPA e J48 10 para
25 classes. A Figura (a) representa o algoritmo ForestPA e a Figura (b) o algoritmo J48 10.

No contexto, em que os modelos treinados com imagens foram testados com ima-
gens, tanto os valores de desempenho como os das métricas de erro apresentaram
resultados satisfatérios. Com isso, diante dos resultados analisados, buscando res-
ponder a questao de pesquisa Q1 consideramos viavel aplicar técnicas baseadas em
AD para avaliar a qualidade de imagem 3D, principalmente quando se tratando de
florestas como os algoritmos RandomfForest e ForestPA.

6.2 Avaliacao de Qualidade de Video 3D

Nesta Secao apresentamos os valores dos testes utilizando videos, os modelos
treinados utilizam todas as caracteristicas extraidas dos videos, dada a conclusao
do estudo realizado na Secao anterior 6.1.1. Todos os testes foram realizados com
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modelos treinados com os algoritmos j48, RepTree, ForesPA e RandomForest, com
algumas variagdes nos hiperparametros. A Segéo 6.2.1 apresenta os resultados dos
testes com videos para modelos treinados com videos, ja a Secéo 6.2.2 discute os
resultados dos testes com videos para modelos treinados com imagens.

6.2.1 Testes com Videos para Modelos Treinados com Videos

A Tabela 15 apresenta os resultados dos valores de Acuréacia, Precisédo, Recall e
F1-score dos testes com videos, dos modelos também treinados com videos. Neste
cenario, percebe-se que o algoritmo j48 50 apesar de ter a Acuracia maior, com 0,523
em relacdo aos demais, o valor de F1-score é de 0,480. Ja o algoritmo RepTree
1000 apresenta uma Acuracia de 0,516, um pouco menor, no entanto, os valores de
Precisao, Recall e F1-score apresentam menores diferencas entre si, sendo respec-
tivamente 0,530, 0,516 e 0,515, e tem o maior valor de F71-score o que indica que o
algoritmo teve uma melhor capacidade de predicao do que o j48 50.

Tabela 15 — Valores de Acurécia dos testes com videos e com os modelos treinados com
videos para 5 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisdo | Recall | F1-score
J48 1000 0,509 0,490 0,510 0,465
J48 50 0,523 0,518 0,523 | 0,480
RepTree 1000 0,516 0,530 | 0,516 0,515
RepTree 50 0,500 0,512 0,500 0,484
ForestPA 0,473 0,469 0,473 0,428
RandomForest 0,501 0,532 0,501 0,445

Os valores para 10 classes, descritos na Tabela 16, mostram que o algoritmo Rep-
Tree 1000 tem maior Acuracia, ou seja, tem maior taxa de acerto que os outros algorit-
mos dentro deste cendrio. Além da melhor Acurécia, este algoritmo também apresenta
os melhores valores em termos de desempenho.

Tabela 16 — Valores de Acurécia dos testes com videos e com os modelos treinados com
videos para 10 classes.

Algoritmo Acuracia | Precisédo | Recall | F1-score
J48 1000 0,339 0,370 0,339 0,222
J48 50 0,284 0,324 0,285 0,275
RepTree 1000 0,345 0,311 0,345 0,302
RepTree 50 0,288 0,309 0,288 0,246
ForestPA 0,306 0,316 0,306 0,271
RandomForest | 0,290 0,320 0,290 0,248

A Tabela 17, apresenta valores baixos para todos os valores de testes com os
algoritmos. Neste contexto, o que apresenta melhores resultados é o j48 50, em todos
os termos.
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Tabela 17 — Valores de Acurécia dos testes com videos e com os modelos treinados com
videos para 25 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisao | Recall | F1-score
J48 1000 0,103 0,118 0,103 0,098
J48 50 0,116 0,129 | 0,116 0,111
RepTree 1000 0,092 0,082 0,092 0,081
RepTree 50 0,083 0,09 0,083 0,074
ForestPA 0,094 0,12 0,094 0,088
RandomForest | 0,093 0,088 0,094 0,080

As Tabelas 18 e 19, mostram respectivamente os valores de RMSE e MAE para os
valores dos testes com modelos treinados com 5,10 e 25 classes. Observa-se que o
algoritmo RepTree 100 tem o menor valor de RMSE, indicando que dentre todos, os
valores preditos para 10 classes estdo mais proximos dos valores reais.

Tabela 18 — Valores de RMSE dos testes com videos referente aos modelos treinados com
5,10 e 25 classes.

Algoritmo 5 classes | 10 classes | 25 classes
J48 1000 12,80 12,21 12,52
J48 50 13,85 13,04 12,21
RepTree 1000 12,98 12,18 16,57
RepTree 50 14,02 13,48 16,13
ForestPA 14,34 13,19 13,11
RandomForest 13,36 12,46 12,55

Tabela 19 — Valores de MAE dos testes com videos referente aos modelos treinados com 5,10
e 25 classes.

Algoritmo 5 classes | 10 classes | 25 classes
J48 1000 10,60 9,43 10,00
J48 50 10,83 10,43 9,63
RepTree 1000 10,70 9,50 13,07
RepTree 50 11,40 10,71 12,91
ForestPA 11,66 10,27 10,35
RandomForest 10,87 9,95 10,10

A Figura 35, permite que seja observado o comportamento de cada algoritmo e
classes diante os valores de RMSE. Inicialmente, o algoritmo J48 2 tem maior valor
de RMSE quando testado para 5 classes e seu menor valor para 10 classes. Ja o
algoritmo j48 10, mostra um comportamento de queda a medida que as classes au-
mentam, ou seja, quando para 25 classes tem o menor RMSE e seus valores preditos
estdo mais préximos dos valores reais. Ja os algoritmos Reptree 1000 e Reptree 50,
apresentam comportamentos semelhantes entre si, sendo que os menores valores de
RMSE para 10 classes e valores mais altos para 25 classes. O algoritmo ForestPA,
indica que os valores de RMSE diminuem conforme a classe aumenta. Por fim, o al-



99

goritmo RandomForest, tem os valores de RMSE em queda quando aplicados a 10
classes.

B 5classes [ 10 classes 25 classes
20
15
10
5
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j48 1000 j48 50 RepTree 1000 RepTree 50 ForestPA  RandomForest

Figura 35 — Valores de RMSE para os modelos treinados e testados com videos.

As Figuras 36(a), 36(b) e 36(c) representam, respectivamente, a relacdo do valor
do MOS predito e real entre as classes 5 com algoritmo j48 1000, classe 10 com o
RepTree 1000 e 25 classes com o algoritmo j48 50. Através dos valores de RMSE
nota-se que apesar de ser intuitivo que, quanto maior o numero de classes o nimero
do RMSE tende a ser menor, neste caso temos o menor valor quando o algoritmo é
testado com 10 classes.

De modo geral, percebe-se que os valores de desempenho sdo mais baixos
quando comparados com os modelos testados com imagens. Fato este que pode
ocorrer devido a natureza complexa dos videos 3D. Os videos envolvem uma maior
complexidade quando se trata das caracteristicas, ja que incluem percepgdes como a
de movimento. Além disso, os valores de MOS fornecidos pela base de videos séao
referentes a cada sequéncia de video e ndo ao nivel de quadros. Nossos estudos
sugerem que quando aplicados a 5 classes a capacidade de predicdo dos algoritmos
€ em torno de 50%. Sendo assim, devido a sua complexidade, a questao de pes-
quisa Q2, que questiona a viabilidade de AD para Avaliagdo de Qualidade de Video, é
considerada praticavel, poréem melhorias na solugdo sdo desejaveis.

6.2.2 Testes com Videos de Modelos Treinados com Imagens

A Tabela 20 apresenta os valores dos testes com 5 classes. Observa-se que o
algoritmo RandomfForest tem maior Acuracia, com valor de 0,408, dentre os outros
algoritmos e em termos de desempenho apresenta a medida F7-score com valor de
0,348. J4& algoritmo J48 10, apresenta a Acuracia de 0,379, e seu valor de F1-score
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Figura 36 — Dispersao entre as classes (MOS) preditas e reais dos testes aplicados aos mode-
los treinados com diferentes algoritmos. As Figuras representam: (a) J48 1000 com 5 classes;
(b) RepTree 1000 com 10 classes; (c) j48 50 com 25 classes.

€ 0,373, sendo maior do que o RandomForest. Com isso, entende-se que o0 J48
10 tem a Acuracia menor, no entanto, sua capacidade de predicdo € melhor do que
o algoritmo RandomForest. A Tabela 21, refere-se aos valores dos testes com 10
classes, onde o algoritmo j48 10 tem a maior Acuracia, de 0,226, e a medida de F1-
score de 0,199. Mas algoritmo RepTree 10, que tem uma Acuracia menor, com valor
de 0,163, tem os valores de medidas de desempenho F17-score, de 0,273, maior em
relacdo ao algoritmo j48 10,0 que infere que sua capacidade de predi¢cao é melhor.

Tabela 20 — Valores de Acuracia dos testes com videos e com os modelos treinados com
imagens para 5 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisdo | Recall | F1-score
J48 2 0,251 0,368 | 0,251 0,251
J48 10 0,379 0,537 | 0,379 0,373
RepTree 2 0,201 0,267 0,201 0,227
RepTree 10 0,287 0,435 | 0,287 0,263
ForestPA 0,312 0,250 | 0,312 0,178
RandomForest | 0,408 0,572 0,408 0,348

A Tabela 22 mostra que os valores quando sdo testados com 25 classes sao, de
modo geral, muito baixos. Entretanto, o que apresenta maior Acuracia é o algoritmo
RandomForest. O Algoritmo J48 10 apresenta um valor de F1-score maior que 0
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Tabela 21 — Valores de Acurécia dos testes com videos e com os modelos treinados com
imagens para 10 classes.

Algoritmo Acuracia | Precisao | Recall | F1-score
J48 2 0,129 0,151 0,129 0,155
J48 10 0,226 0,161 0,226 0,199
RepTree 2 0,141 0,109 0,141 0,136
RepTree 10 0,163 0,270 0,163 0,273
ForestPA 0,114 0,097 0,115 0,101
RandomForest | 0,143 0,299 0,143 0,152

RandomForest, indicando que o mesmo pode classificar as classes esperadas com
maior Precisao.

Tabela 22 — Valores de Acuracia dos testes com videos e com os modelos treinados com
imagens para 25 classes.

Algoritmo Acurécia | Precisao | Recall | F1-score
J48 2 0,036 0,061 0,036 0,051
J48 10 0,082 0,105 | 0,082 0,086
RepTree 2 0,047 0,095 0,047 0,041
RepTree 10 0,044 0,043 0,044 0,073
ForestPA 0,067 0,064 0,067 0,065
RandomForest | 0,089 0,079 0,089 0,075

As Tabelas 24 e 23 apresentam os valores de MAE e RMSE dos valores de teste.
Repara-se que os algoritmos RepTree, ForesPA e RandomfForest, tém os menores
valores de RMSE para 5 classes. Ja quando os valores de testes se aplicam para 10
classes, 0 RandomForest apresenta o0 menor valor, sendo 19,27. E para 25 classes o
algoritmo ForesPA, tem o menor valor com 17,46. Pode-se observar que diante este
cenario os valores, tanto de medidas de desempenho quanto em termos de medidas

de erro, sdo extremamente baixos quando comparados com os valores dos cenarios
anteriores.

Tabela 23 — Valores de RMSE dos testes com videos referente aos modelos treinados com
imagens com 5,10 e 25 classes.

Algoritmo 5 classes | 10 classes | 25 classes
J48 2 25,92 23,51 28,86
J48 10 20,22 21,41 24,10
RepTree 2 17,87 25,44 26,17
RepTree 10 21,88 25,05 27,86
ForestPA 17,87 25,80 17,46
RandomfForest 17,87 19,27 19,58

A Figura 37 mostra a distribuicdo dos valores de RMSE dos valores testado com
videos, em um primeiro momento nota-se que o algoritmo j48 2 tem o menor valor
de RMSE para 10 classes e um valor bem maior para 25 classes. Ja o j48 10, tem
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Tabela 24 — Valores de MAE dos testes com videos referente aos modelos treinados com
imagens com 5,10 e 25 classes.

Algoritmo 5 classes | 10 classes | 25 classes
J48 2 21,53 19,09 25,32
J48 10 16,01 16,96 18,79
RepTree 2 14,33 21,01 21,76
RepTree 10 18,30 21,07 23,42
ForestPA 17,52 20,58 14,29
RandomfForest 14,33 16,02 16,04

os valores de RMSE aumentando a medida que as classes aumentam, sendo que
0 seu menor valor € para 10 classes. O algoritmo RepTree 2, apresenta os valores
de 5 classes menores que 10 e 25 classes, sendo os valores para 10 e 25 classes
bem préximos. No entanto, o RapTree 10, também apresenta o menor RMSE para 5
classes, porém os valores entre 10 e 25 classes variam entre eles, sendo 25 classes
0 mais alto. Ja o algoritmo ForestPA, tem o menor RMSE quando a classe é 25, e
um valor muito alto para 10 classes. Ao final, pode-se ver o RandomfForest, tendo os
valores de RMSE aumentando levemente quando a classe também aumenta.

B 5classes [ 10 classes 25 classes
40
30
20
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j48 2 j48 10 RepTree 2 RepTree 10 ForestPA  RandomForest

Figura 37 — Valores de RMSE para os modelos treinados com imagens e testados com videos.

A Figura 38, apresenta os gréficos de dispersédo com os melhores valores RMSE
dos testes para a 5 classes com o algoritmo RandomfForest 38(a), 10 classes para o
RandomForest 38(b), e 25 classes com algoritmo ForesPA 38(c). O menor valor de
RMSE é para ForesPA quando testado com 25 classes, esses valores vao contra aos
valores da Acuracia. Ja que os valores de Acurécia, Precisdo, Recall e F1-score com
valores muito baixos dentre os demais apresentados na imagem. Fato mostra que,
pode-se apresentar uma melhor Acuracia, mas nao quer dizer que as classes preditas
estdo sendo classificadas mais préximas das classes reais, apesar de ter maior erro.
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Figura 38 — Dispersao entre as classes (MOS) preditas e reais dos testes com modelos treina-

dos com diferentes algoritmos. As Figuras: (a) RandomForest com 5 classes; (b) RandomFo-
rest com 10 classes; (c) ForestPA com 25 classes.

Os valores apresentados neste cenario correspondem aos testes com videos 3D
em modelos treinados com pares de imagens estereoscépicas/3D. Os resultados apre-
sentam valores muito baixos se comparados aos testes das secdes anteriores. Pensa-
se que um dos fatores que interferem na qualidade de predicdo dos algoritmos para
esse modelo hibrido, sdo as degradacdes das imagens e videos, pois elas ndo sao as
mesmas. Além disso, outro fator que impede melhorias em termos gerais (todos os
cenarios) é o desbalanceamento dos dados frente as classes, pois os valores de MOS
muito altos e baixos, sdo menos numerosos que os valores mais centrais.

Por tanto, diante dos resultados analisados neste estudo, respondendo a questao
de pesquisa Q5, testar videos em modelos treinados com imagens nao demonstrou
ser uma pratica adequada.

6.3 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Neste trabalho destacamos no Capitulo 4 os trabalhos relacionados, que incluem
métricas de avaliacdo objetiva de qualidade de imagem e video de referéncia com-
pleta que utilizam alguma técnica de AM. Dentre estas métricas temos a métrica StSD
proposta por Silva (2013), a métrica proposta por Narwaria; Lin (2011), a MLIQM de-
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senvolvida por Charrier; Lézoray; Lebrun (2012) e a VMAF desenvolvida pela Netflix
conforme descrita por Rassool (2017). Todas as métricas apresentadas buscam ava-
liar o grau de degradacédo de uma imagem ou video de maneira analoga a percepgao
do sistema visual humano, para isso geram um unico indice. Estes autores aplicaram
técnicas baseadas em AM para o desenvolvimento dessas métricas, algumas utilizam
para extrair recursos e outras como técnica de agrupamento dos valores para gerar o
indice. No entanto, de maneira geral, estes estudos nao apresentam detalhes da me-
todologia de AM, como também os valores de Acuracia e medidas de desempenho.
Sendo assim, nosso trabalho ndo pode ser comparado diretamente com estes traba-
lhos em termos de valores, ja que analisamos e discutimos sobre a utilizacao de AD’s
aplicadas a Avaliacdo de Qualidade de Imagem e Video 3D através de modelos pre-
ditivos e ndo um unico indice. Nosso estudo apresenta as vantagens e desvantagens
de aplicar técnicas de AD’s para a avaliagdao de qualidade.

Os trabalhos correlatos nos mostraram que existe uma lacuna para trabalhar com
Arvores de Decisdo, que sdo técnicas leves e de facil interpretacdo, além de serem
bem estabelecidas na literatura. Além disso, podemos observar uma caréncia em es-
tudos que abordem e discutem a avaliacao de qualidade de referéncia completa e a
utilizacao de técnicas de AM. Além de responder as questdes de pesquisa, Nn0sso es-
tudo amplia o entendimento de modelos preditivos no ambito de 3D-IQA e 3D-VQA,
onde apresenta a capacidade que os algoritmos de AD’s tem de predizer uma classe
esperada (MOS). Sendo assim, quanto maior a capacidade de predicao de um algo-
ritmo, melhor tende a ser sua capacidade de inferir o MOS da imagem ou video, ou
seja, a qualidade percebida pelo usuario. Por sua vez, difere dos trabalhos relaciona-
dos, ja que estes fornecem um valor Unico de qualidade, que pode ser correlacionado
com testes subjetivos.



7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Esta tese explorou e apresentou o0 uso de técnicas de Aprendizado de Maquina
leves baseadas em Arvore de Decisdo para a Avaliagdo de Qualidade de Imagem e
Video 3D de Referéncia Completa. A importancia da avaliacao de qualidade, principal-
mente quando se trata de imagens e videos 3D, é reforcada pelo aumento expressivo
do compartilhamento de imagens e videos digitais nas ultimas décadas. Este cresci-
mento foi viabilizado pela onipresenca da internet e pela proliferacdo das midias so-
ciais e servigos de streaming. Neste contexto, passou a ser fundamental a utilizacao
das tecnologias de codificagdo de imagens e videos. Como o processo de codificacdo
e transmissao pode adicionar degradag¢des a qualidade percebida pelo usuario final,
torna-se cada vez mais necessario o desenvolvimento de métodos e técnicas para
medir a qualidade percebida pelo usuario.

As Avaliacdes de Qualidade de Imagem e Video utilizam métricas e métodos que
visam medir a qualidade das imagens e videos que sofreram degradacdes, tornando
possivel a realizagdo de melhorias na qualidade final da imagem que chega ao usua-
rio. No entanto, a maioria destas métricas sao desenvolvidas para conteudos 2D, dei-
xando um vasto espaco para melhorias sobre a avaliacdo, precisdo e confiabilidade
no que tange a Avaliacdo de Qualidade para Imagens e Videos 3D. Conforme citado
na introdugéo deste trabalho, uma das principais barreiras encontradas na 3D-VQA é
a busca por modelos de qualidade percebida que sejam fiéis ao modelo da percep-
cao visual humana. Encontrar um modelo ideal e um conjunto de caracteristicas que
apresentem boa correlagdo com os modelos subjetivos pode resultar em uma tarefa
pouco eficiente. Contudo, alternativas para automatizar este processo podem ser uteis
para tornar esta busca mais pratica. Muitas abordagens adotam modelagem do HVS
(Human Visual System) para simular a percepc¢ao de profundidade e, em particular, a
disparidade binocular induzida pelo deslocamento horizontal de recursos de imagem
entre as vistas esquerda e direita. Os paradigmas de AM tornam possivel tratar da
tarefa de VQA sobre uma perspectiva diferente das métricas tradicionais, pois con-
seguem “simular” a percep¢ao humana de qualidade ao invés de projetar um modelo
explicito do HVS. Diante disso, destaca-se a importancia de explorar técnicas de AM
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no contexto de Avaliacao de Qualidade de Video 3D. Ja que, sabe-se que a maioria
dos estudos tanto com métricas objetivas como métodos subjetivos sdo normalmente
desenvolvidos para Avaliagdo de Qualidade de Imagens e Videos 2D. Neste ambito,
surgem alguns questionamentos acerca de videos e imagens 3D, principalmente no
que envolve Aprendizado de Maquina baseado em Arvore de Decisdo. A escolha da
utilizacdo de AD’s se deu através da ideia de que € uma técnica leve, de baixo custo
computacional e de simples interpretacao, além de ser comumente utilizada na litera-
tura por diversas areas.

A tese foi desenvolvida buscando responder as questoes de pesquisa, que aqui
seréo retomadas:

« Questdo 1 (Q1): E viavel aplicar técnicas baseadas em AD para avaliar a quali-
dade de imagem 3D?

« Questdo 2 (Q2): E viavel aplicar técnicas baseadas em AD para avaliar a quali-
dade de video 3D?

* Questao 3 (Q3): Quais caracteristicas das imagens sdo mais relevantes na de-
finicdo de modelos para predicédo de 3D-IQA?

* Questao 4 (Q4): Qual algoritmo baseado em AD se mostra mais promissor para
avaliar a qualidade de imagem e video 3D?

- Questao 5 (Q5): E viavel treinar modelos utilizando imagens para avaliar quali-
dade em videos?

* Questao 6 (Q6): O aumento no numero de classes tem influéncia na capacidade
de predicao dos algoritmos baseados em AD?

De modo geral, todos os experimentos foram realizados em modelos de treina-
mento utilizando os algoritmos de classificagdo baseados em AD, que sdo o J48,
RepTree, RandomForest e ForestPA. Além disso, foram realizadas diferentes varia-
cbes nos hiperparametros dos algoritmos, que geraram varicées para o algoritmo j48
e ReTree. A Avaliacdo de Qualidade de Imagem 3D, contempla dois estudos. O pri-
meiro estudo trata de avaliar o impacto que a variagao das caracteristicas das imagens
pode ter sobre a capacidade de predicdo dos algoritmos. Sendo assim, em relacao
a relevancia das caracteristicas para a definicdo de modelos de predi¢cédo de 3D-IQA
(questéo de pesquisa Q3), destaca-se o Cenario 1, que considera todos 0s conjuntos
de caracteristicas extraidos das imagens. Pode-se interpretar que quanto mais ca-
racteristicas estdo no conjunto de dados, melhor sera o modelo gerado pela técnica
de classificagdo. Entretanto, isso ndo tem, necessariamente, uma relacao direta: o
Cenério 2 teve resultados melhores que o Cenério 1 para alguns algoritmos (Fig.31).
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A quantidade de caracteristicas pode também interferir de forma negativa na capa-
cidade de predicdo do modelo (Curse of Dimensionality) (GASTALDO; REDI, 2012).
Além disso, pode existir alguma caracteristica do conjunto que ao invés de contribuir
para a qualidade do modelo, acabe prejudicando-o (SAEZ et al., 2016). Sendo as-
sim, o conjunto de caracteristicas do Cenario 1 destaca-se em relagdo aos demais
conjuntos, pois permitiu a geragao de melhores modelos classificadores.

O segundo estudo avalia os resultados dos testes com modelos treinados variando
o0 numero de classes. Através da analise dos testes para os modelo gerados com
imagens foi possivel responder a questao de pesquisa Q1. Ja que os valores de testes
mostraram que os algoritmos baseados em ADs, dentre eles florestas, se mostraram
promissores para a 3D-IQA, especialmente o RandomForest. Os valores de testes
com modelos treinados com imagens, sendo F71-score com o melhor valor de 0,823 e 0
MAE mais baixo, com 5,592, se mostram com melhor capacidade de predizer a classe
esperada quando utilizando o RandomForest tanto para a variacao de caracteristicas
de imagens quanto para os testes com modelos treinados variando as classes.

A Avaliacao de Qualidade de Video 3D, apresenta, inicialmente, um estudo que
permite responder a Q2, ja que se baseia nos resultados dos testes com modelos
treinados utilizando videos. Assim como observado nos estudos voltados a imagens, o
algoritmo RandomfForest também apresentou uma melhor capacidade de predizer as
classes esperadas. No entanto, quando se trata de videos, os valores de desempenho
séo inferiores aos de imagem, se estabelecendo em torno de 50% de acerto, e dados
como RMSE com menor valor de 12,18 e MAE com o menor valor de 9,43, fatos
estes que pode ser dado devido a complexidade dos videos estereoscdpicos. Ainda
assim consideramos neste trabalho que as técnicas baseadas em ADs sao viaveis
para avaliar a qualidade de videos 3D. Além da complexidade dos videos, a da falta
de mais bancos de videos 3D que fornecam junto os valores de testes subjetivos é um
desafio ja que a maioria dispde de poucas sequéncias e com grande discrepancia nos
valores de MOS.

Ainda no contexto de Avaliacao de Qualidade de Video, o segundo estudo per-
mite responder a quinta questao de pesquisa Q5, em que perguntamos se é viavel
classificar videos com modelos treinados com imagens, ndo se mostrou uma pratica
aplicavel neste estudo. Alguns fatores podem contribuir para isso como a diferenca
na complexidade entre os videos e imagens, 0 movimento e 0 numero elevado de
imagens semelhantes. Também existem diferencas nas degradacdes das imagens e
videos disponiveis nas bases de dados.

Diante da anélise dos testes utilizando os modelos gerados tanto para imagens
como videos, € possivel responder a quarta questdo de pesquisa Q4, em que foi
constatado que o algoritmo RandomForest se mostra mais promissor em termos ge-
rais. Através das medidas de desempenho e medidas de erros utilizadas para avaliar
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os algoritmos, pode-se observar que o algoritmo RandomfForest obteve melhores re-
sultados nos testes na maioria dos casos. Indicando que o algoritmo apresenta uma
boa capacidade para predizer os valores das classes esperadas, bem como a proxi-
midade entre os valores reais e esperados.

A Ultima questao de pesquisa,Q6, questiona se 0 aumento no niumero de classes
pode influenciar na capacidade de predicéo dos algoritmos de AD. Neste estudo, apre-
sentamos os valores dos testes com modelos treinados considerando o numero de
classes como 5,10 e 25. Através dos resultados, podemos constatar que o aumento
das classes para 25 comprometeu de forma significativa a capacidade de predicédo
dos algoritmos testados. Por vezes, pensa-se que quanto maior o nimero de classes
melhor pode ser a capacidade de predigcdao do algoritmo. No entanto, podemos no-
tar que tanto os valores em termos de eficiéncia quanto em termos de erro mostram
que o aumento de classe cria uma distancia muito grande entre os valores de classes
esperadas.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, buscando responder as questdes de
pesquisas, algumas dificuldades foram encontradas, estas que apesar de tornar o tra-
balho mais custoso, ampliam nossa curiosidade e a busca por melhores contribuicdes
para area de Avaliacdo de Qualidade de Imagem e Video 3D. Dentre as dificuldades,
a pouca disponibilidade de base de dados de testes subjetivos de videos 3D, que
por consequéncia contribuiu para um grande desbalanceamento entre os valores de
MQOS, que foram utilizados como base para as classes dos dados; a falta de literatura,
no contexto de AM, que exponha de forma clara as etapas de treinamento e teste.
Diversos trabalhos indicam a técnica de AM utilizada, sem maiores detalhes. Sendo
assim, como trabalhos futuros, sugere-se em ampliar o estudo com a utilizacao de
outros algoritmos de AM para maiores comparagdes. Além disso, temos interesse
na construcdo de uma Métrica Objetiva de Avaliacdo de Qualidade de Video 3D, que
contemple um indice Unico. Ainda, ha de se pensar no desenvolvimento de uma base
de testes subjetivos, que seria de grande contribuicdo para a comunidade cientifica e
daria aporte a estudos como este.
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ANEXO A - Recomendacao ITU-R BT.500

A.1 caracteristicas comuns de teste

A.1.1 Condicoes gerais de ambiente

A ltu-r bt.500 (2002) descreve as condi¢des gerais para observagdo, em que apre-
senta dois ambientes: observacdo em laboratério, que tem por objetivo proporcionar
condigGes criticas para comprovar o funcionamento do sistema; observagdo domeés-
tica, que reproduz um ambiente proximo ao domeéstico. Estes parametros sdo selecio-
nados para definir um ambiente ligeiramente mais critico que as situagdes normais de
observagao nas casas dos telespectadores.

A. Ambiente em laboratério: A ITU estabelece regras para as condicées de observa-
cao dos observadores, devem ser organizadas levando em consideracao:

1. relacdo entre a luminancia da tela inativa e o valor maximo da luminancia;

2. relacao entre a luminancia da tela, quando sé é apresentado o nivel preto
em uma sala completamente escura e a correspondente do branco mais
intenso;

3. brilho e contraste;
4. angulo maximo de observacao;

5. relacao entre a luminancia do fundo do receptor de imagens ou o valor ma-
ximo da luminancia da imagem;

6. cromaticidade do fundo; e outras iluminacdes da sala.

B. Ambiente doméstico: Dentre as regras estabelecidas pela ITU, para ambientes
domésticos, estdo incluidas:
1. relagdo entre a luminancia da tela e o valor maximo da luminancia;
2. brilho e contraste;
3. angulo maximo de observagdao com respeito ao normal;
4. tamanho da tela para formato de imagem 4/3 ou 16/9;
5

. processamento do monitor;
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6. resolucdo do monitor;
7. valor maximo da luminancia;

8. luminancia do meio ambiente da tela (Luz incidente do ambiente projetado
na tela).

A.1.2 Resolucao do monitor

A resolucao dos monitores profissionais, equipados com CRT (Cathodic Ray Tube),
normalmente satisfaz os padrées necessarios para realizar avaliagcbes subjetivas em
sua faixa operacional de luminancia. No entanto, nem todos os monitores podem atin-
gir um valor de pico de luminancia de 200 cd / m2. Para verificar as resolu¢gées ma-
ximas e minimas, a ITU sugere o uso de um determinado valor de luminancia. Se os
aparelhos de televisdo domésticos com CRT convencional forem utilizados para reali-
zar as avaliagOes subjetivas, a resolugédo pode ser inadequada, dependendo do valor
da luminancia. Nesse caso, é recomendado verificar as resolucbes maxima e minima
para o valor de luminéncia usado. Uma analise visual permite verificar a resolucéo. O
limiar visual é considerado entre -12 e -20 dB.

A.1.3 Contraste do monitor

O contraste pode ser fortemente influenciado pela iluminancia ambiental. Os moni-
tores (CRT) profissionais dificilmente usam tecnologias para melhorar o contraste em
um ambiente de alta iluminacao. Sendo possivel que nao sigam o padrao de contraste
sugerido, em caso de ambientes de alta iluminacdo. Os monitores domésticos utili-
zam tecnologias para obter um melhor contraste em um ambiente de alta iluminagéo.
Para calcular o contraste de um determinado CRT, & preciso conhecer o coeficiente
de reflexao da tela K. No melhor dos casos, o coeficiente de reflexdo da tela € apro-
ximadamente K = 6%. Com um ambiente difuso, iluminancia I de 200 lux e um valor
de K = 6%, um reflexo de luminosidade de 3,82cd/m? das areas da tela inativa é
calculado através da Eq.(63).

1
Lreflected = ;K (63)

Com os valores indicados, a luminancia refletida (cd/m?) é quase 2% da luminancia
incidente (lux).Considera-se que os CRTs nao apresentam reflexos de espelho sobre
o vidro frontal. cuja influéncia exata sobre o contraste é dificil de quantificar porque
depende das condi¢cbes de iluminacdo. A relacao de contraste € expressa por, RC,
em (64).

RC = Lmin/LmazL’ (64)

* L..in representa a luminéncia de areas inativas sob iluminagdo ambiente ( com
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os valores indicados: Lyin = L.onasinativas X Lre fietida = 3, 82¢d/m?)

* L.... € aluminancia de areas brancas sob iluminacdo ambiente ( com valores
indicados: Lyu: = Liranco X Lirefietida = 200 + 3, 82cd/m?)

Sendo que com esses valores se determina um RC = 0,018 muito préximo do valor
de 0,02 indicado nas secoes 2.1.1.1 e 2.1.2.1 da BT-R REC.500.

A.1.4 Fontes de sinal

A fonte de sinal fornece diretamente a imagem de referéncia, e a entrada para o
sistema submetido a teste. Para a norma de TV a qualidade deve ser 6tima. Pois, a au-
séncia de defeitos na referéncia do par apresentado é essencial para obter resultados
estaveis. As imagens e sequéncias digitais sao as fontes de sinais mais reprodutiveis
e podem ser trocadas entre laboratorios, para melhorar as comparacoes do sistema.

A.1.5 Faixa de condicGes e ancoragem

As sessbes de avaliagdo devem incluir as faixas completas dos fatores submeti-
dos a avaliacdo. Porém, pode haver uma aproximagdo com uma faixa mais restrita,
apresentando também certas condi¢gdes que sao situadas nos extremos das escalas.

A.1.6 Observadores

Os observadores podem ser classificados como “expert” (experientes) ou “ndo ex-
pert” (sem experiencia). O observador expert ja possui 0 conhecimento prévio das
degradacdes da imagem que sera apresentada no teste. Ja o observador ndo expert
nao tem nenhum conhecimento sobre o teste. Em geral, a ITU recomenda que os
observadores ndo estejam diretamente familiarizados com o video que sera exibido
no teste. Além disso, recomenda que o niumero de observadores dependa da sensibi-
lidade e viabilidade do procedimento de teste, e também do tamanho previsto para o
resultado que se busca. Como exemplo, Itu-r bt.500 (2002) denota que para estudos
de alcance limitado, de caracter exploratério, podem ser empregados menos de 15
observadores. Porém, os estudos devem considerar e informar o nivel de experiéncia
dos observadores na avaliacao de qualidade. Os experimentos devem incluir o maior
numero de detalhes possiveis sobre as caracteristicas das equipes de avaliagao, para
facilitar a investigacéo.

A.1.7 Instrucoes para a avaliacao

De acordo com a ltu-r bt.500 (2002), os observadores devem estar completamente
familiarizados com o método de avaliagao, o fator de qualidade, os tipos de degrada-
cbes que podem ocorrer, a escala de classificagdo e a sequéncia de video e tempo.
A ITU recomenda que as sequéncias de treinamento que demonstram a amplitude
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e o tipo de degradacédo que serdo avaliadas, sejam realizadas com imagens ilustra-
tivas, diferentes das que seréo utilizadas no teste, porém, a sensibilidade deve ser
comparavel.

A.1.8 Sessao de teste

A Itu-r bt.500 (2002) recomenda que uma sessao de teste dure no minimo 30 mi-
nutos. Ao inicio da primeira sessao deve-se realizar, pelo menos, cinco apresentacoes
do treinamento para estabilizar a opinidao dos observadores, esses dados nao devem
ser levados em consideracao para a avaliagdo de qualidade. As apresentag¢des devem
ser feitas em ordem aleatérias, no entanto, a ordem das condicdes de teste devem ser
dispostas de maneira que efeitos de fadiga ou adaptacéo nao interfiram nos teste.

A.1.9 Apresentacao dos resultados

Devido a variagao de alcance, a ITU considera inadequado a interpretagcdo dos
dados a partir da maioria dos métodos de avaliacdo em termos absolutos, por exem-
plo, a qualidade de uma sequéncia de video. Para cada parametro deve ser dado um
intervalo de confianca de 95% da distribuicao estatistica dos resultados da avaliacao.
Além do mais, é recomendado que os resultados sejam apresentados juntamente com
informagdes como: detalhes da configuracao do experimento; detalhes dos materiais
da avaliagéo; tipo de fonte de imagem e de monitores; numero e tipo de observado-
res; sistema de referéncia utilizado; nota da média global do experimento; pontuacéao
média original e ajustada, e intervalo de confianga de 95%; caso haja a eliminacdo de
um ou mais observadores durante um teste.
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ANEXO B - Recomendacéo ITU-T P.910

B.1 caracteristicas comuns de teste

B.1.1 Condicoes de observacao

A Tabela 25 lista as condi¢des tipicas de observagao utilizadas para a avaliagéo
da qualidade do video. Os conjuntos de parametros reais usados na avaliacido devem
ser especificados. Para comparar os resultados dos testes, todas as condi¢cdes de
observacao em todos os laboratérios devem ser definidas e devem ser iguais para o
mesmo tipo de teste.

Tanto o tamanho como o tipo de monitor utilizado devem ser adequados para a
aplicagéo sob investigacdo. Ao apresentar sequéncias atraves de um sistema baseado
em PC, as caracteristicas de exibicao devem ser especificadas, como, por exemplo, a
densidade de pontos e densidade da tela, tipo de placa de video usada e etc.

Com relacao ao formato da visualizacao, é preferivel usar toda a tela para a visua-
lizacdo das sequéncias. No entanto, quando, por algum motivo, as sequéncias forem
exibidas em uma janela da tela, a cor de fundo da tela deve ser 50% cinza, o que
correspondea Y =U=V =128 (U e V sem sinal).

Tabela 25 — Condi¢des de observacao

Parametro | Valores
Distancia de visao 1-8H
Luminancia maxima da tela 100-200
cd/m
Relacao da luminancia da tela inativa para a luminosidade do pico <= 0,05

Relacao da luminancia da tela, ao exibir apenas um nivel de preto em | <=0, 1
um ambiente totalmente escuro, ao que corresponde ao pico branco
Relacédo da luminancia do fundo detrds do monitor de imagem para a | <= 0,2
luminancia de pico da imagem
Cromaticidade do fundo Dgs

lluminag¢do do ambiente de fundo <= 20 lux

B.1.2 Sistema de processamento e reproducao

Existem dois métodos para obter imagens de teste a partir de gravacées de origem:

1. através de transmissdes ou reproducdes de gravacdes de videos em tempo real,
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realizadas por sistemas em teste, enquanto os sujeitos observam e respondem;

2. processar as gravacoes de origem offline através do dispositivo em teste e gravar
a saida para produzir um novo conjunto de gravacgoes.

No segundo caso, um VTR (Video Tape Recorder) digital deve ser utilizado para
minimizar as degradagdes que podem ocorrer no processo de gravagdo. Em qualquer
caso, considerando que as degradacgdes introduzidas pelos esquemas de codificacdo
de baixa taxa de bits sdo geralmente mais evidentes do que as degradacdes inseridas
através da modulagéo, podem ser usados VTRs de qualidade profissional, como D2,
MIl e BetacamSP (ITU-T P.910, 2008). Pode ser utilizado um CRT, LCD, plasma,
projetor ou outro tipo de monitor, levando em consideracao o tipo de aplicacéo e a
finalidade do experimento. O tamanho e o tipo de monitor utilizado deve ser apropriado
para o aplicativo que esta sendo investigado. Os monitores devem ser ajustados de
acordo com os procedimentos definidos em ITU-R BT.814-1.

B.1.3 Observadores

A ltu-t p.910 (2008) destaca que o numero possivel de sujeitos em um teste de
observagao varia de 4 a 40. Quatro € o minimo absoluto por razdes estatisticas,
enquanto é dificil obter maiores vantagens com mais de 40 individuos.

O numero real para um determinado teste deve ser estabelecido, na pratica, de
acordo com a validade necessaria e a necessidade de generalizar uma amostra para
uma populacao maior.

Geralmente, pelo menos 15 observadores devem participar do experimento. Eles
nao devem intervir diretamente nas avaliacées de qualidade de imagem como parte de
seu trabalho habitual e ndo devem ser avaliadores “experts”. No entanto, nos estagios
iniciais do desenvolvimento de sistemas de comunicacao de video e em experimen-
tos testes (treinamentos) realizados antes de um teste maior, pequenos grupos de
“experts” (4-8) ou outros sujeitos criticos podem fornecer resultados indicativos.

Normalmente, antes de uma sessao, 0s observadores devem ser examinados para
determinar sua acuidade visual normal, acuidade corrigida ao normal e sua visao de
cor normal. No que diz respeito a acuidade, nenhum erro deve ser feito na linha 20/30
de um diagrama de visdo normalizado [b-Snellen]. O diagrama deve ser classificado
para a distancia de observacao do teste e o teste de acuidade deve ser realizado no
mesmo local onde as sequéncias do video serdo observadas (por exemplo, supor-
tando o diagrama de visdao no monitor). No que diz respeito a cor, nao deve perder
mais de 2 placas [b-Beck] de um total de 12.
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B.1.4 InstrucOes aos observadores e sessao de instrugcao

Antes de iniciar o experimento, 0 assunto deve ser explicado, assim como o cenario
da aplicacéo do sistema em teste também. E uma descricdo do tipo de avaliacéo, da
escala de opinido e do tipo de apresentacado dos estimulos deveram ser entregues
por escrito. O intervalo e o tipo de deficiéncias devem ser apresentados em testes
preliminares, que podem conter sequéncias de video diferentes das utilizadas nos
testes reais. A ITU observa que ndo se deve deduzir que a pior qualidade observada
na sessao de treinamento corresponde necessariamente ao menor grau subjetivo da
escala. As perguntas sobre o procedimento ou o significado das instrugées devem
ser respondidas com cuidado para nao influenciar as avaliagcbes e somente antes da
Sessao comecgar.

B.1.5 Analises estatistico e resultados

De acordo com a ltu-t p.910 (2008) os resultados devem ser relatados juntamente
com os detalhes do /layout experimental. Para cada combinacao das variaveis de teste,
o valor médio e o desvio padrdo da distribuicdo estatistica das notas de avaliacéao
devem ser indicados.

A confiabilidade dos observadores deve ser calculada a partir dos dados € 0 mé-
todo utilizado para avaliar essa confiabilidade deve ser relatado. Na ITU-R BT.500-9,
sd0 apresentados alguns critérios relativos a confiabilidade subjetiva. E consideravel
analisar a distribuicado cumulativa de notas de opinidao. Uma vez que as distribui¢coes
cumulativas ndo dependem de linearidade, elas podem ser particularmente uteis para
dados cuja linearidade é duvidosa, como os obtidos através dos métodos ACR e DCR,
juntamente com escalas por categorias sem gradacoes (por exemplo, classificagao por
categoria).

Para avaliar a importancia dos parametros de teste, a ITU-P910 recomenda que
técnicas classicas de analise de variancia sejam utilizadas. Se o teste for orientado
para a avaliagdo da qualidade do video como uma fungdo de um parametro, pode ser
conveniente usar técnicas de ajuste de curva para interpretar os dados.

No caso das comparacdes em pares, o0 método de célculo da posicao de cada esti-
mulo em uma escala de intervalo, quando a diferenca entre os estimulos corresponde
a diferenga nas preferéncias.
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