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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necesséarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

CORRECAO DE RUTDO DE PADRAO FIXO EM VIDEO INFRAVERMELHO

Daniel Rodrigues Pipa

Dezembro /2008

Orientadores: Eduardo Antonio Barros da Silva

Carla Liberal Pagliari

Programa: Engenharia Elétrica

IRFPA’s (infrared focal plane arrays) sao sensores 6pticos sensiveis a radiagao in-
fravermelha que compdem sistemas de imagem e video infravermelho. Os elementos
sensiveis sao dispostos em forma de matriz no plano focal de um sistema de lentes,
dai o seu nome. Apesar dos avangos recentes nessa area, um problema comum a
tecnologia IRFPA é o ruido de padrao fixo (fized-pattern noise ou FPN), também
chamado de nao uniformidade espacial.

Tal ruido se caracteriza pela lenta variacao temporal, independéncia entre os
pixels e por possuir componentes aditivas, chamadas de desvio ou bias, e multi-
plicativas, chamadas de ganho ou gain. O FPN compromete consideravelmente a
qualidade de um sistema de imagens infravermelhas.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de quatro algoritmos recursivos de
correcao de ruido de padrao fixo. Os algoritmos sao baseados em gradiente descen-
dente e algoritmos RLS, e refinam, a cada novo quadro, a estimativa do desvio e do
ganho para cada pixel. Apds alguns quadros ja é possivel estimar o FPN de modo

a remove-lo das imagens e melhorar substancialmente sua qualidade.
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requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

FIXED-PATTERN NOISE CORRECTION IN INFRARED VIDEO

Daniel Rodrigues Pipa

December /2008

Advisors: Eduardo Antonio Barros da Silva
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IRFPA’s (infrared focal plane arrays) are optical sensors designed to operate
in the infrared spectrum. Despite recent advances in this technology, a common
problem present in all IRFPA’s is the fixed-pattern noise (FPN), also known as
spatial non uniformity.

This noise is characterized by slow temporal drift, pixel independence and addi-
tive and multiplicative components, referred to as bias and gain, respectively. The
FPN severely affects the quality of an infrared imaging system.

This work presents the development of four recursive algorithms for FPN cor-
rection. The algorithms are based on gradient descent and RLS algorithms. The
FPN bias and gain estimates are refined at each new frame. After few iterations the

estimates are sufficient to improve considerably the image quality.

vil



Sumario

[Lista de Figuras|

Lista de Tabelas|

Notacoes

[Acronimos]

Introducao|

Il,l g:ﬂzll(:lll:i(zf:ﬂl ................

Termometria de radiacao|

2.1 Introducao|. . . . ... ... ... ...

2.2 Radiacao térmical . . . . . . . ... ..

2.2.1 Introducao|. . . . .. ... ...

[3.1 Metodos existentes correcao de FPN| .

[3.1.1 Baseados em calibragao (Calibration-based)|. . . . . . . . . ..

[3.1.2  Baseados na cena (Scene-based)|

viil

xii

XV

XVi

xvii

10
12
15
15
17



4 Correcao do desvio|

[4.7.1 Estimativa de movimento conjugada a correcao| . . . . . . . .

[4.7.2  Efeito do passo de atualizacao . . . . . . . . ... .. ... ..

4.8 Conclusoesl. . . . . . . . .

[5

Correcao do ganho|

[b.1 Introducao|. . . . . . . . . .

[6.5.1 Efeito da ordem de aplicacao das correcoes| . . . . . . . . ...

[6.5.2  Efeito do passos de atualizacaol . . . . . . ... ... .. ...

1X

21
21
21
23
25
29
31
33
34
36
38
38
39

40
40
40
42
43
44
46
46
46
47



[ Correcao de desvio e ganho por método Tensorial-RLS|

(7.1 Introducaol. . . . . . . . . . o
[7.2  Formulacao do problemal . . . . . ... ... 0000
[7.3 Algoritmo RLS| . . . . . . ... ...
[7.4  Correcao do desvio por método Tensorial-RLS| . . . . . ... ... ..
[7.5 Correcao do ganho por método Tensorial-RLS| . . . . . ... ... ..
[(.6 Resultados . . . . . . . . . .

[(.6.1 Robustezao FPNl. . . ... ... ... ... .. .......

[7.6.2 Robustez ao ruido aleatériol . . . . . .. ... ... ... ...
(.7 Conclusoes|. . . . . . . . .

[8 Comparacao dos métodos apresentados|

(8.1 Introducao|. . . . . . . . . ..
[8.2 Parametros das simulacoes e resultados| . . . . . . .. ... ... ...
B3 Discussoes . . . . . . . .
[8.3.1  Correcao do desvio por gradiente descendentel . . . . . . . . .
[8.3.2  Correcao do ganho por gradiente descendente| . . . . . . . ..
[8.3.3 Correcao de desvio e ganho por gradiente descendente|. . . . .
IS‘S.;i. l I&ls:ls!!l!! ]s:ll:igzl i!‘!ll .........................
R3.5  Métodos Tensorial-RLSl. . . . . . ... ... ... ... .. ..
8.4 FEmnsalos em videos reaisl . . . . . ... ..o
B4T Discussoes . . . . . . . ... .
8.5  Conclusoesl. . . . . . . ..
9__Conclusoes|

|A Publicacoes|

B Metrica SSIMI

|[C Vetorizacao dos Tensoriais

62
62
63
63
65
67
70
70
70
72

73
73
73
75
75
78
78
78
79
79
89
94

95

98

99

100



(D Inicializacao das variaveis nos algoritmos| 101

[Referencias Bibliograficas| 102

x1



Lista de Figuras

(1.1 Quadro original de um video infravermelho.| . . . . . . ... ... .. 2
(1.2 Ruido de padrao fixo aditivo e multiplicativo.| . . . . . . . . . .. .. 3
(1.3  Quadro contaminado com ruido de padrao fixo,| . . . ... ... ... 4
(1.4 Video real com ruido de padrao fixo| . . . ... ... ... .. .... 4
[2.1 Radiacao emitida por uma superficie.| . . . . . . . .. ... ... ... 10
[2.2  Cavidade que simula um corpo negro. . . . . . . . . . ... ... ... 11
[2.3  Radiancia espectral do corpo negro, lei de Planck.| . . . . . . . .. .. 12
[2.4  Grafico da transmitancia atmostérica para uma parte do espectro in- |

fravermelho, com indicacoes da absorcao de algumas moléculas.| 14
[4.1  Exemplo de funcao objetivo e projecao gradiente negativo.| . . . . . . 23
[4.2  Obtencao do primeiro elemento da matriz imagem apos deslocamento |

ITaclonariod . . . . . . ..o 28
4.3 Diagrama do calculo da medida SSIM, reproduzido de [1].| . . . . .. 32
.4 Video sintético antes (esquerda) e apos (direita) acréscimo de ruido |

de padrao fixo.| . . . .. ..o 34
[4.5  Eteito da correcao do desvio antes da estimativa de movimento.| 35
[4.6  Eteito do passo de atualizacao.. . . . . . . . ... ... ... 36
[4.7  Exemplo de correcao de desvio.| . . . . ... ... 000 37
[4.8  Exemplo 2 de correcao de desvio.| . . . . ... ... L. 37
19 Robustez ao FPNI| . . ... ... oo 38
.10 Robustez ao ruido aleatériol . . . . . . ... ..o oL 39
[5.1 Video sintético antes (esquerda) e apos (direita) acréscimo de ruido |

de padrao fixo.| . . . . . . ... 44

x1i



(5.2  Exemplo de correcao do ganho, quadro 28, 0, =0,02e 4t =10.5| . . . 45
[>.3  Eteito do passo de atualizacao.|. . . . . . ... .. ... . ... 45
[>.4  Robustez ao ruido multiplicativo de padrao fixo.|. . . . . . . . . . .. 46
(.5 Robustez ao ruido aleatériol . . . . . . . . ... 47
[>.6 Exemplo de FPN com desvio e ganho.| . . . . ... ... ... .... 48
[>.7  Combinacoes da correcao do desvio e ganho. . . . . . . . . . .. ... 48
[>.8  Combinacoes da correcao do desvio e ganho com zoom.| . . . . . . . . 49
(6.1 Video original sem FPN (esquerda) e com FPN (direita)| . . . . . . . 56
(6.2  Video com FPN (esquerda) e apds correcao com método tensorial |

(direita). . . . . . . . 56
[6.3 Video apos corregao com método tensorial (esquerda) e original sem |

FPN (direita).|. . . . . . ... o 57
[6.4 Eteito do passo de atualizacao up, com g, = 0,001 . . . . . ... .. 58
[6.5 Etfeito do passo de atualizacao u,, com up, =0,1.] . . . .. ... ... 59
[6.6 Robustez ao FPN (desvio).|. . . . . . ... ... ... L. 59
[6.7 Robustez ao FPN (ganho).|. . . . . .. ... ... ... L. 60
6.8 Robustez ao ruido aleatoriol . . . . . . ... ..o o000 60
[7.1 Robustez ao FPN (desvio) oo = 0,02 0,, =0,0002 . . ... ... .. 70
[7.2  Robustez ao FPN (ganho) o, =0,1 0,, =0,0002.] . . . ... ... .. 71
[7.3  Robustez ao ruido aleatorio oo =0,02 0, =0,1.| . . . ... ... .. 71
[8.1 Comparacao dos erros de estimativa dos algoritmos.| . . . . . . . . .. 76
(8.2  Comparacao dos erros de estimativa dos algoritmos (grafico ampliado).| 77
[8.3  Exemplo de video de tubos de fibra de vidro.|. . . . . . ... ... .. 80
[8.4  Exemplo de video de telefone| . . . . . . ... o000 81
8.5 Comparacao das diferencas em videos reais (video de tubos). . . . . . 82
[8.6  Video de tubos: Original e Desvio.| . . .. ... ... ... ... ... 83
(8.7 Video de tubos: Ganho e Averbuch/Kalman.|. . . . .. ... ... .. 83
[8.8  Video de tubos: Desvio e Ganho, Ganho e Desvio,|. . . . . . .. . .. 83
[8.9  Video de tubos: Tensorial, Original.|. . . . . . .. ... ... ... .. 84
[8.10 Video de tubos: Tensorial-RLS1 A =1, Tensorial-RLST A=0,9. . .. &84
[8.11 Video de tubos: Tensorial-RLS2 A =1, Tensorial-RLS2 A =0.9.| . . . &4

xiil



[8.12 Comparagao das diferengas em videos reais (video de telefone).|. . . . 85
[8.13 Video de telefone: Original e Desvio.| . . . . .. ... ... ... ... 86
[8.14 Video de telefone: Ganho e Averbuch/Kalman.,| . . .. ... ... .. 86
[8.15 Video de teletone: Desvio e Ganho, Ganho e Desvio|. . . . . . . . .. 86
[8.16 Video de telefone: Tensorial, Original.| . . . . . ... ... ... ... 87
[8.17 Video de telefone: Tensorial-RLS1 A = 1, Tensorial-RLST A =0,9.|. . 87
[8.18 Video de teletone: Tensorial-RLS2 A =1, Tensorial-RLS2 A =0,9.[. . 87
[8.19 Video inteiro dos tubos quadro 190 apods correcao do desvio.| . . . . . 88
[8.20 Video inteiro dos tubos quadro 190 apos correcao de desvio e ganho.|. 88
[8.21 Video inteiro dos tubos quadro 190 apds correcao Averbuch/Kalman.| 88
[8.22 Video inteiro dos tubos quadro 190 apds correcao Tensorial-RLS2 |

A=0,9] . .. 89
[8.23 Video inteiro dos tubos quadro 190 apds corregao Averbuch/Kalman |

(esquerda) e Tensorial-RLS2 A = 0,9 (direita).| . . . . . . .. ... .. 89
[8.24 Video inteiro do teletone quadro 133 apds correcao do desvio.|. . . . . 90
[8.25 Video inteiro do teletone quadro 133 apos correcao de desvio e ganho.[ 90
[8.26 Video inteiro do telefone quadro 133 apés corregao Averbuch/Kalman. 90
[8.27 Video inteiro do teletone quadro 133 apos correcao Tensorial-RL5S2 |

A=0,9] . .. 91
[8.28 Video inteiro do telefone quadro 133 apos correcao Averbuch/Kalman |

(esquerda) e Tensorial-RLS2 A = 0,9 (direita).| . . . . . . .. ... .. 91
[8.29 Video inteiro do teletone quadro 172 apds correcao do desvio.|. . . . . 91
[8.30 Video inteiro do teletone quadro 172 apos correcao de desvio e ganho.[ 92
[8.31 Video inteiro do telefone quadro 172 apés corregao Averbuch/Kalman. 92
[8.32 Video inteiro do teletone quadro 172 apos correcao Tensorial-RL5S2 |

A=0,9] . .. 92
[8.33 Video inteiro do telefone quadro 172 apos correcao Averbuch/Kalman |

(esquerda) e Tensorial-RLS2 A = 0,9 (direita).| . . . . . . .. ... .. 93

Xiv



Lista de Tabelas

2.1 Emissividade de alguns materiais.| . . . . . .. .. ... ... .. .. 13
[6.1 Comparacao da ordem das correcoes no método Tensorial| . . . . . . 57
[8.1 Parametros para as simulacoes de comparacao.|. . . . . . . . ... .. 74
[8.2  Comparacao dos algoritmos.| . . . . . . . .. ... ... . L. 74

XV



Notacoes

10.

k representa tempo discreto e é utilizados como indices subscritos de uma

variavel, por exemplo xy, x; ou Ag.

. Vetores coluna sao representados por letras minusculas em negrito, por exem-

plo x.

. Matrizes sao representadas por letras maitsculas em negrito, por exemplo A.

O elemento a;; de uma matriz ou vetor pode ser representado por [A]ij.

A . .~
= representa “igual por definicao”.

. Estimativas sao denotadas por acento circunflexo, por exemplo, X.

A operagao de gradiente em relagdo a um vetor ou matriz é representado por

Vi f(x).

O produto Hadamard ou elemento-por-elemento em matrizes ou vetores € re-

presentado por v = f o g, ou seja, [v], = [f], [g];.

. A divisao Hadamard ou elemento-por-elemento em matrizes ou vetores é re-

f . [f];
presentada por v = (g)’ ou seja, [v], = &
A funcao diag (aq,- - - ,ay) define a matriz diagonal quadrada cujos elementos

da diagonal principal sao (a, - ,ay).
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Capitulo 1

Introducao

Na atualidade, cameras infravermelhas e videos na faixa do infravermelho sao usados
em inimeras areas como ensaios nao-destrutivos para verificacao da integridade de
equipamentos, visao noturna, seguranca, reconhecimento e vigilancia aeroespacial,
imagens térmicas astronomicas e aplicagoes militares [2].

No que tange os sensores, as ultimas décadas presenciaram o aparecimento de
dispositivos cada vez mais precisos e baratos. As FPA’s, ou focal plane arrays, sao
sensores de imagem que consistem de uma matriz de sensores 6pticos localizada no
plano focal de um sistema de lentes. A sua aparicao possibilitou a construcao de
dispositivos para aquisicao de imagens e videos que sao registrados diretamente em
formato digital.

Na faixa do infravermelho, as IRFPA’s (infrared focal plane arrays) tém se tor-
nado o mais proeminente detector usado em sistemas de imagens nos tltimos anos.
Seu vasto uso é atribuido aos avancos na tecnologia de sensores de estado sélido,
que permitiram compacidade, baixo custo e alto desempenho.

Sabe-se que um problema comum a todos os sensores IRFPA é o ruido de padrao
fixo (fized-pattern noise ou FPN), também chamado de nao uniformidade espacial.
De fato, o FPN continua sendo um sério problema apesar dos avancos recentes nessa
tecnologia. A origem deste ruido é atribuida ao fato de cada detector da matriz,
ou seja, cada pixel possuir uma variagao no processo de fabricacao. Em outras
palavras, cada pixel do detector responde de maneira diferente a mesma quantidade
de radiacao incidente. O ruido FPN se manifesta aleatoriamente no espaco e esta

presente em todos os quadros de um video infravermelho independentemente da cena



Figura 1.1: Quadro original de um video infravermelho.

ou movimento [2].

Outra caracteristica do ruido FPN é sua lenta variagao temporal durante o fun-
cionamento do sensor. Ele pode se tornar significativo numa ordem de grandeza de
30 segundos apds uma calibragao [3]. Esse desvio temporal é atribuido a variagoes
na temperatura do sensor, material de fabricacao, ruido eletronico de leitura, con-
trole automatico de ganho, entre outros. Portanto, uma tnica calibragao é ineficaz
e o problema requer estimativa e compensacao continuas durante a operacao da
camera [2].

Embora a verdadeira resposta das IRFPA’s seja nao-linear, ela é em geral mo-
delada linearmente como funcdo da radiancia, um ganho e um desvio (bias)

como

y(i,j) = ali, j) Le(i, j) + b(i, j), (1.1)
onde yx(i,7) é a saida da camera referente ao pixel (i,7) no instante k, a(i,j) é o
ganho associado ao pixel (i,7), Lg(i,j) é a radiancia incidente no elemento sensor
(1,7) no instante k e b(7, j) é desvio ou bias associado ao pixel (3, j).

A Figura [I.1] ilustra um quadro de um video infravermelho sintético onde nao

existe FPN.



Figura 1.2: Ruido de padrao fixo aditivo e multiplicativo.

A Figura mostra um exemplo de FPN de forma isolada, sendo na esquerda
a parcela aditiva ou desvio e na direita a parcela multiplicativa ou ganho.

A Figura [I.3] mostra o mesmo quadro contaminado com o FPN da Figura [1.2]
segundo o modelo da equacao (|1.1).

A Figura[l.4) mostra um video real contaminado com ruido de padrao fixo. Nota-
se que o FPN degrada consideravelmente a qualidade da imagem.

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de quatro algoritmos recursivos de
correcao de ruido de padrao fixo. Os algoritmos sao baseados em gradiente descen-
dente e método de Newton e refinam, a cada novo quadro, a estimativa do desvio
e do ganho para cada pixel. Apds alguns quadros ja é possivel estimar o FPN e
melhorar substancialmente a qualidade da imagem.

No Capitulo [2]sao fornecidas as bases da termometria. Comega-se com defini¢oes
elementares como o conceito de temperatura e aborda-se gradualmente esse assunto
até a apresentacao das IRFPA’s.

O Capitulo (3| faz uma revisao dos métodos existentes de correcao de FPN. Sao
apontadas vantagens e desvantagens de cada abordagem e ¢ indicada a classe na
qual os métodos propostos neste trabalha se enquadram.

O Capitulo [] apresenta o desenvolvimento de um algoritmo para a correcao de
FPN através da estimativa do desvio de cada pixel. E adotado um modelo simpli-
ficado onde somente o desvio é considerado. No mesmo capitulo é apresentado o

algoritmo de estimativa de movimento global utilizado, cujas vantagens sao simpli-



Figura 1.3: Quadro contaminado com ruido de padrao fixo.

Figura 1.4: Video real com ruido de padrao fixo.



cidade e rapidez computacional.

O Capitulo [ também trabalha com um modelo simplificado, porém somente o
ganho é considerado. Apods o desenvolvimento e testes do algoritmo para corregao
de ganho, sao apresentados resultados da aplicacao conjunta da correcao de desvio
e ganho.

O Capitulo [6] aborda o problema do FPN através do modelo completo, conside-
rando um desvio e um ganho para cada pixel. A utilizacdo de uma matriz diagonal
de ganhos possibilitou a aplicagao do gradiente a funcao erro de estimativa tanto
para o desvio quando para o ganho. O método foi batizado de Tensorial, pois sua
solugao envolve conceitos de tensores.

No Capitulo[7] é feita uma adaptagao do algoritmo Tensorial para os moldes RLS
(recursive least-squares), chamado entao de Tensorial-RLS. O processo também pode
ser visto como uma aplicagao do método de Newton onde sao feitas estimativas de
segunda ordem como a matriz Hessiana. Os algoritmos desta familia sao conhecidos
por sua convergéncia mais rapida quando comparados aos métodos baseados somente
em gradiente descendente.

Finalmente no Capitulo [8] é feita uma comparacao de todos os algoritmos apre-
sentados neste trabalho. Sao feitas discussoes sobre cada método apontando suas
vantagens e desvantagens. Sao apresentados também os resultados das aplicacoes
dos algoritmos a videos reais contendo FPN. Como neste caso a avaliagao de qua-
lidade é subjetiva, optou-se por apresentar os resultados em videos reais de forma
agrupada. Espera-se, assim, facilitar a comparagao e o julgamento da qualidade de
correcao do FPN obtida por cada um dos métodos.

Os Apéndices [A] [B] [C] e D] contém, respectivamente, a lista de publicagoes gera-
das até o momento pelo trabalho, as equacoes da métrica de qualidade de imagem
SSIM utilizada nos ensaios, a vetorizagao dos algoritmos tensoriais apresentados nos

Capitulos[0] e [7] e discussoes sobre a inicializacao das varidveis nos algoritmos.

1.1 Conclusoes

Este capitulo fez uma breve introdugao ao problema de FPN (fized-pattern noise) ou

ruido de padrao fixo em videos na faixa do infravermelho. Apresentou-se o modelo de



resposta adotado para as IRFPA’s amplamente empregado na literatura. O modelo
sera usado como base para o desenvolvimento dos algoritmos de correcao de FPN.
Em seguida, foi feita uma descricao de como esta organizado este trabalho e o
que ¢ encontrado em cada capitulo. O Capitulo [2 em particular trata das bases da
termometria de radiacao servindo como motivacao para o assunto. A sua leitura
traz informacoes interessantes, porém nao essenciais para o entendimento do resto

do trabalho.



Capitulo 2

Termometria de radiacao

O presente capitulo descreve de forma sucinta as bases da termometria de radiacao
e a tecnologia de sensores usada atualmente. Primeiramente sao feitas algumas
defini¢oes como temperatura, radiancia e corpo negro. Dé-se importancia especial a
lei de Planck, uma das bases para se avaliar a temperatura de um corpo a partir de
sua emissao eletromagnética. Sao comentadas outras defini¢coes como emissividade e
refletividade e como as condigoes do ambiente influem na avaliagao da temperatura.

Na Secao é discutida a tecnologia atual de sensores infravermelhos, notavel-
mente as IRFPA’s — Infrared Focal Plane Arrays — e os problemas intrinsecos desta
tecnologia.

Referéncias sobre termometria de radiagdo podem ser encontradas em [5}6,/7,[8]

e sensores infravermelhos em [2,3,4./5,|9)].

2.1 Introducao

A medigao da temperatura em processos industriais é de suma importancia do ponto
de vista de gerenciamento de energia, produtividade, qualidade de produto e inte-
gridade de equipamentos. E igualmente importante em aplicagoes cientificas, onde
se deseja confirmar as relagdes entre teoria e pratica. Métodos de radiometria| sdo
usados quando o contato com o objeto em questao é indesejado ou impossivel. Estas

condicoes ocorrem, por exemplo, quando o objeto se encontra em movimento, esta

'Radiometria é a ciéncia que estuda medicdes de radiacio eletromagnética, qualquer que seja a

sua origem, incluindo a luz visivel.



inacessivel ou poderia ser danificado pelo contato, quando a temperatura do objeto
pode ser alterada pelo contato do sensor ou quando a temperatura do objeto é tao
alta que danificaria o sensor de contato. A medicao de temperatura por métodos
radiométricos é denominada termometria de radiacao.

Um termometro de radiagao é um radiémetroﬂ calibrado para indicar a tem-
peratura de um radiador ideal, conhecido como corpo negro (ver Subsegao [2.2.3)).
Fazendo-se uma analise do espectro eletromagnético emitido pela superficie sob me-
digao e conhecendo-se sua emissividade (ver Subsecao , ¢ possivel estimar qual

a temperatura do objeto [6].

2.2 Radiacao térmica

2.2.1 Introducgao

A temperatura 7' de um sistema pode ser definida como uma quantidade relacionada
a energia cinética média das particulas no referencial do centro de massaﬂ do sistema.
Assim, a temperatura é definida independentemente do movimento do sistema em
relagao ao observador [8]. Ou seja, trata-se de um parametro fisico que, sob o ponto
de vista microscopico, mede a energia cinética associada ao movimento aleatério das
particulas que compdem a matéria. Supondo que todas as particulas de um sistema

tém a mesma massa, pode-se exprimir a energia cinética média por

1 1 X
B 2
E—ﬁm N E v; |, (2.1)

i=1
onde m é a massa de cada particula em kg, N é o nimero total de particulas e v; é

I 1o referencial do centro de massa.

a velocidade de cada particula em m-s~
Com base na definigao acima, a temperatura deveria ser expressa em joules/particula,

contudo ¢ costume exprimi-la em graus célsius [8]. A escala de temperatura usada em

fisica é a escala absoluta, o kelvin, representado pela letra K. Um kelvin corresponde

a aproximadamente 1,38 x 10723 J por particula.

O valor médio da energia trocada entre um sistema e suas vizinhangas devido a

trocas individuais de energia que ocorrem como um resultado das colisoes entre as

2Nome genérico de sensores de radiacio eletromagnética.
3Definindo-se a velocidade no referencial do centro de massa, a contribuicdo da energia cinética

translacional para temperatura é eliminada.



moléculas do sistema e as moléculas das vizinhangas é chamado de calor (), sempre

que nao possa ser expresso macroscopicamente [8].

2.2.2 Processo de transferéncia de calor

A transferéncia de calor pode ocorrer, de maneira genérica, por conducao, radiagao,
conveccao ou uma combinacao destas. A conducao térmica se da pela interacao de
particulas de duas substancias com temperaturas diferentes. Ocorre a propagagao
de calor através de choques entre as particulas sem transporte de massa. Na convec-
¢ao ocorre transferéncia de calor através do transporte de massa caracterizado pelo
movimento de um fluido devido a sua diferenca de densidade. A transferéncia de
calor por radiagao ocorre quando a superficie do material aquecido emite energia por
meio de ondas eletromagnéticas e estas atingem outro corpo. Tais ondas possuem
frequéncia abaixo da luz vermelha visivel, dai o nome radiacao infravermelha.

A descoberta da radiagao infravermelha ocorreu em 1800, quando o Sir Wil-
liam Herschel essencialmente repetiu o famoso experimento do prisma de Newton e

detectou calor na regiao logo abaixo do espectro visivel [9].

Radiancia e radiancia espectral

Radiancia é uma medida que descreve a taxa de energia eletromagnética, portanto

transferéncia de calor por radiacao, que é emitida por uma determinada area dA em

uma determinada diregao (6, ¢) e passa através de uma superficie dA,, determinada

por um angulo sélido dw, como ilustra a Figura 2.1} Ela é representada pela letra

L.m=2 e ¢ definida por
d?®

~ dAdwcosd’

L, sua unidade é W-sr™

L (2.2)

onde ® é o fluxo emitido ou poténcia em W, 6 é o angulo entre a normal a superficie

2

e a direcao desejada, A é a area da superficie em m* e w é o angulo sélido em sxﬂ

A radiancia caracteriza emissao ou reflexao em toda faixa do espectro, enquanto
a radiancia espectral, denotada por L, é uma medida em funcao de comprimento de

onda. A unidade da radiancia espectral é o W-sr—!-m=3.

4sr significa esferorradiano ou esterradiano e é a medida SI para angulo sélido. Trata-se de uma

4n onde w é o angulo sélido, A, é drea da superficie e r o

grandeza adimensional obtida por w = <3

raio da esfera.



do

-3

dA

Figura 2.1: Radiagao emitida por uma superficie.

A radiancia é til, pois indica quanto da energia emitida ou refletida por uma
superficie sera recebida por um sistema Optico observando-a de um determinado
angulo. Neste caso, o angulo solido de interesse é aquele que se estende abaixo do
obturador do sistema 6ptico. Pelo fato do olho humano ser um sistema 6ptico, a

radiancia é um bom indicador de quao brilhante um objeto aparentara.

Exitancia e irradiancia

A exitancia define a poténcia eletromagnética emitida por uma superficie em todas
as direcoes. Ela é representada pela letra M e sua unidade é o W-m~2.

Irradiancia é o termo usado para caracterizar a poténcia eletromagnética inci-
dente em uma superficie vinda de todas as direcoes. Ela é denotada pela letra E e

sua unidade é o W-m~2.

2.2.3 Radiacao de corpo negro

Corpo negro é um objeto idealizado que tem as seguintes propriedades [6]:

e Um corpo negro absorve toda radiacao nele incidente, nao importando o com-

primento de onda nem a dire¢cao de origem.
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Figura 2.2: Cavidade que simula um corpo negro.

e Dada uma temperatura e um comprimento de onda, nenhuma superficie emite

mais radiacao térmica que um corpo negro.

e Embora a radiacao emitida por um corpo negro seja funcao do comprimento
de onda e da temperatura, ela é independente da direcao. Ou seja, um corpo

negro é um emissor isotropicamente difusd’}

A Figura [2.2) materializa um corpo negro ideal. Trata-se de uma cavidade com
um pequeno orificio pelo qual entra radiagao e, devido a multiplas reflexoes, ela tem
baixa probabilidade de sair e tende a ser totalmente absorvida. A energia emitida

por um corpo negro depende, portanto, somente da temperatura de suas paredes.

Lei de Planck

A Lei de Planck descreve a distribuicao de energia eletromagnética emitida por corpo
negro em funcao de sua temperatura e do comprimento de onda. E uma das mais

importantes leis que regem emissao térmica. Ela é dada por

2h 2 c -1
L\ T) = S5 (¥ —1) (2.3)

onde L), ¢é a radiancia espectral (o indice b denota corpo negro — blackbody), A é o
comprimento de onda em m, 7' é a temperatura absoluta em K, h é a constante de

Planck que descreve o tamanho dos quanta de energiaﬁ e vale 6, 62606896 x 10734 J -5,

5Também chamada de reflexdo Lambertiana, trata-se de superficies nas quais a luz incidente
é espalhada de tal maneira que seu brilho aparente é o mesmo independentemente do angulo do
observador. Em outras palavras, a luminancia da superficie ¢ a mesma independentemente do

angulo de visualizagao.
6 Adicionalmente a formulacdo da lei de distribuicdo de energia e que a energia do corpo negro

nao era emitida e absorvida de forma continua, mas sim discreta na forma de quanta de energia,
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Figura 2.3: Radiancia espectral do corpo negro, lei de Planck.

c é a velocidade da luz igual a 299.792.458m - s~ ! e k é a constante de Boltzmann
que relaciona temperatura e energia e vale 1,3806504 x 10723 J - K.

A Figura representa a lei de Planck. Para uma dada temperatura, a magni-
tude da radiagao emitida varia com o comprimento de onda e a localizagao de seu
maximo depende da temperatura. Em outras palavras, todo objeto a uma tempe-

ratura acima do zero absoluto (0K) emite radiacao eletromagnética [10].

2.2.4 Superficies reais
Emissividade

No caso de uma superficie real, deve ser aplicada uma correcao na emissao do corpo
negro. Tal fator de correcao é conhecida como emissividade, representada pela letra
e. De fato, a emissividade é uma propriedade da superficie que mede a capacidade
da mesma emitir energia. A emissividade é expressa através da razao entre a ra-
diacao emitida pela superficie em questao e a radiacao emitida pelo corpo negro

nas mesmas condigoes de temperatura, direcao e banda de espectro de interesse.

Max Planck (1858-1947) descobriu que o tamanho de um quantum de energia é proporcional & sua

frequéncia de irradiacao, ou seja, £ = hf.
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Tabela 2.1: Emissividade de alguns materiais.

Material Emissividade ¢
Papel 0,93
Oxido de alumfnio 0,90
Niquel polido 0,05
Aluminio anodizado 0,03
Ago inox 0,22

Portanto, a emissividade varia entre 0 e 1. A Tabela [2.1] mostra a emissividade de
alguns materiais [11].

Se dentro de uma faixa de comprimento de onda a emissividade ¢ é < 1 porém
independente do comprimento de onda, tal superficie é dita emissor cinza (gray
emitter). Se & depende muito do comprimento de onda, a superficie é dita emissor
seletivo, ou seja ().

Pode-se ainda definir uma grandeza chamada de emissividade espectral direcio-
nal, e(\;0,¢;T), como a razao entre a radiancia de uma superficie em uma deter-
minada direcao, comprimento de onda e temperatura, e a radiancia de corpo negro

no mesmo comprimento de onda e temperatura, ou seja,

(X 0,0, T) = LN T) (2.4)

Em casos praticos, pode-se aproximar a emissividade para £(X;6) [6].

Absorcao, reflexao e transmissao

Em termos de radiacao incidente, superficies reais nao se comportam como corpo
negro. Elas absorvem somente parte da energia nelas incidente, uma parcela é
refletida e outra é transmitida. Por isso, certas grandezas precisam ser definidas
para caracterizar estas superficies.

A razao entre o fluxo eletromagnético incidente em uma superficie e o absorvido

¢ chamada de absorbancia ou coeficiente de absorcao. Ele ¢ dada por

d®,

— 2.
= (25)

o =

onde ®, é o fluxo absorvido e ®; é o fluxo incidente.
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Figura 2.4: Gréfico da transmitancia atmosférica para uma parte do espectro infra-

vermelho, com indicacgoes da absor¢ao de algumas moléculas.

A razao entre o fluxo eletromagnético incidente em uma superficie e o refletido

é chamada de reflectancia ou coeficiente de reflexao. Ele é dada por

_ % 2.6
P= 1o (2.6)

onde ®, é o fluxo refletido e ®; é o fluxo incidente.

A razao entre o fluxo eletromagnético incidente em uma superficie e o transmitido

¢ chamada de transmitancia ou coeficiente de transmissao. Ele é dada por

do,
= — 2.

onde ®; é o fluxo transmitido e ®; é o fluxo incidente.

A lei de Kirchhoff relaciona o fluxo eletromagnético refletido, absorvido e trans-

mitido em uma superficie através dos respectivos coeficientes por
pta+T1=1 (2.8)

Transmitancia atmosférica

A Figura mostra a transmitancia atmosférica tipica para parte do espectro infra-
vermelho. A absorcao se da principalmente pela agua e pelo COs. Porém, existem
duas janelas onde a atmosfera é essencialmente transparente. A janela de faixa mé-
dia se localiza entre 3 e 5um, e a de faixa longa se localiza acima de 8um. A maioria

dos sensores e cameras infravermelhas trabalham em uma dessas duas janelas [11].
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2.3 Sensores infravermelhos

Sensores infravermelhos sao dispositivos que convertem radiagao infravermelha em
um sinal mensuravel, geralmente de natureza elétrica [5]. Eles sdo normalmente
baseados na deteccao passiva de radiacao eletromagnética emitida termicamente
como descrito pela lei de Planck (ver Segao . Eles podem ser divididos em
detectores térmicos e detectores fotonicos [10].

Os detectores térmicos absorvem radiacao infravermelha e sofrem um pequeno
acréscimo de temperatura que é entao medida. A absorcao de radiagao infravermelha
nestes dispositivos eleva sua temperatura e algum parametro fisico a esta relacionado
¢ modificado, como por exemplo condutividade elétrica. Exemplos destes sensores

podem ser:
e Bolometros - por variacao de condutividade elétrica.

e Termopares - a juncao de dois metais diferentes gera uma tensao elétrica que

é dependente da temperatura.

e Detectores pneumaticos - variacao de pressao em um gas causada pela variacao

de sua temperatura.

e Detectores piroelétricos - propriedade de certos cristais de produzir uma pola-

rizagao elétrica devido a mudanca de temperatura.

e Cristais liquidos - cristais liquidos que, sob efeito de temperatura, alteram sua
orientacao e refletem luz do vermelho ao violeta quando iluminados com luz

branca.

Os detectores fotonicos ou quanticos sao geralmente dispositivos semicondutores
nos quais a absorcao de um féton infravermelho excita elétrons de um estado inerte
a um estado de mobilidade produzindo, portanto, uma mudanca de condutividade

ou tensao elétrica. O aquecimento do material sensitivo é dispensavel.

2.3.1 Infrared focal plane arrays - IRFPA

Uma FPA, ou focal plane array, é um sensor de imagem que consiste de uma ma-

triz de sensores 6pticos localizada no plano focal de um sistema de lentes, dai seu
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nome. Tecnicamente, o termo FPA se refere a uma gama de dispositivos sensores de
imagem, porém o uso deste termo é mais comum como referéncia a dispositivos bidi-
mensionais de detectores fotonicos sensiveis a radiacao na regiao do infravermelho.
Ela recebe, entao, o nome de IRFPA, ou infrared focal plane array. Este trabalho é
focado em cameras de video infravermelho que utilizam a tecnologia IRFPA.

As IRFPA’s tém se tornado o mais proeminente detector usado em sistemas de
imagens infravermelhas nos ultimos anos. O vasto uso desta tecnologia é atribuido
aos avancos na tecnologia de sensores de estado solido, que permitiram compacidade,
baixo custo e alto desempenho. Algumas aplicagoes incluem visao noturna, reco-
nhecimento e vigilancia aeroespacial, imagens térmicas astrondémicas e aplicagoes
militares [2].

Sabe-se que um problema comum a todos os sensores IRFPA ¢ o ruido de padrao
fixo (fized-pattern noise ou FPN), também chamado de nao uniformidade espacial.
De fato, o FPN continua sendo um sério problema apesar dos avancos recentes nessa
tecnologia. A origem deste ruido é atribuida ao fato de cada detector da matriz,
ou seja, cada pixel possuir uma variacao no processo de fabricacao. Em outras
palavras, cada pixel do detector responde de maneira diferente a mesma quantidade
de radiagao incidente. O ruido FPN se manifesta aleatoriamente no espaco e esta
presente em todos os quadros de um video infravermelho independentemente da cena
ou movimento [2].

Outra caracteristica do ruido FPN é sua lenta variagao temporal durante o funci-
onamento do sensor. Porém, ele pode se tornar significativo numa ordem de grandeza
de 30 segundos apés uma calibragao [3]. Esse desvio temporal é atribuido a varia-
¢oes na temperatura do sensor, material de fabricacao, ruido eletronico de leitura,
controle automatico de ganho, entre outros. Portanto, uma tnica calibracao ¢ inefi-
caz e o problema requer estimativa e compensacao continuas durante a operacao da
camera [2].

Embora a verdadeira resposta das IRFPA’s seja nao-linear, ela é em geral mo-
delada linearmente como funcao da radiancia, um ganho e um desvio (bias) [2,4]

yi(i, 7) = a(i, ) Li(i, ) + (i, 5), (2.9)

onde yi(i,j) é a saida da camera referente ao pixel (4,7) no instante k, a(7,j) é o
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ganho associado ao pixel (i,7), Li(i,j) é a radiancia incidente no elemento sensor
(1,7) no instante k e b(i, j) é desvio ou bias associado ao pixel (i, j).

Desta maneira, é possivel corrigir o FPN através de técnicas que estimem estes
parametros e apliquem-nos aos modelos de modo a corrigi-lo. Tais correcoes sao usu-
almente chamadas de NUC (non uniformity correction). O fato do FPN apresentar
uma lenta variacao faz com que os parametros sejam usualmente modelados como
invariantes no tempo. Todavia, a variacao existe e as corregoes devem ser aplicadas
continuamente.

Em alguns casos o FPN devido ao parametro ganho tende a ser menos significa-
tivo e bons resultados sao obtidos apenas corrigindo-se o desvio. Este tipo de modelo

simplifica bastante os algoritmos de corre¢ao e também gera bons resultados [12].

2.4 Conclusoes

O objetivo deste capitulo foi dar uma breve introducao ao dominio das cameras
infravermelhas. Inicialmente foram apresentados conceitos fundamentais sobre tem-
peratura, radiacao e suas relagoes. Os assunto foram abordados gradualmente até
que finalmente foi apresentada a tecnologia de sensores infravermelhos utilizados
nas principais cameras modernas. Pode-se considerar o caracter do presente capi-
tulo como informativo, pois contém informacoes nao essenciais, porém motivadoras

para o que sera desenvolvido nos capitulos que seguem.
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Capitulo 3

Estado da arte

Este capitulo faz uma revisao dos principais métodos de correcao de nao uniformi-

dade (NUC) ou corregao de ruido de padrao fixo (FPN) disponiveis na literatura.

3.1 Meétodos existentes correcao de FPN

Vérios métodos ja foram propostos para a correcao do FPN. A seguir sao apresen-
tados os principais. Qualquer que seja o método de correcao, ele deve ser aplicado

repetidamente ja que o FPN apresenta uma deriva (drift) temporal.

3.1.1 Baseados em calibragao (Calibration-based)

Trata-se de uma filosofia de calibracao onde todos os pixels da IRFPA sao expostos
a uma temperatura igual de referéncia, como uma fonte de radiacao do tipo corpo
negro ou um obturador de temperatura uniforme, de modo a estimar o FPN. Se todos
os pixels da IRFPA estao recebendo a mesma quantidade de radiagdo, deveriam
fornecer a mesma saida. Porém, isso nao ocorre e o FPN é calculado a partir da
diferenga das respostas entre os pixels.

O algoritmo mais conhecido de NUC é o de calibragao por dois pontos (two-
point calibration). A ideia é definir um ganho e um desvio (bias) para cada pixel
de modo a se obter a mesma resposta para toda a matriz quando exposta a mesma
quantidade de radiacao. A calibracao é realizada expondo a IRFPA a dois corpos
negros com temperaturas diferentes e conhecidas. Os parametros ganho e desvio

sao obtidos resolvendo-se um conjunto de equacoes lineares. Apds a calibragao, a
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correcao da nao uniformidade é obtida subtraindo o desvio relativo e dividindo pelo

ganho respectivo a saida de cada pixel da IRFPA, como mostra a equagao (3.1)).

yk(%]) B l;
a(i, 7)

A principal vantagem desse procedimento é sua grande exatidao. Porém, as

(i.9). (3.1)

desvantagens que ele apresenta sao:

e Necessidade de recalibragoes regulares devido a deriva do FPN.

e Aumento do peso e o tamanho do dispositivo devido a inclusao de corpos

negros ou obturadores.

e A visao é interrompida durante o processo de calibracao (pode levar alguns

segundos).

e Possivel introducao de ruido acustico durante a abertura e fechamento do

obturador.
e Poténcia extra para alimentar o obturador.

e A operacao normal do dispositivo é interrompida para a realizagao da calibra-

Gao.

Se o modelo adotado para o FPN for de ordem maior de modo a melhor representa-
lo (por exemplo, segundo grau), mais temperaturas de referéncias serao necessérias

para se estimar os parametros do modelo.

3.1.2 Baseados na cena (Scene-based)

E uma familia de algoritmos que se baseiam na informacao contida na prépria cena
para estimar e corrigir o FPN. Sua grande vantagem é que nao ha interrupcao no
video. Eles se dividem em dois tipos: métodos estatisticos (statistical) e registration-
based

Os métodos estatisticos assumem que todos os pixels sao expostos a quantidades

de radiacao com a mesma distribuicao de probabilidade. Esta suposicao sé é valida se

1O autor preferiu manter o termo em inglés por nio achar uma traducio adequada ao portugués.
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houver variacao significativa na cena, por exemplo elevada movimentacao da camera.
A corregao é obtida ajustando-se os parametros de ganho e desvio de cada pixel de
modo que suas estatisticas sejam iguais. Se a assuncao estatistica for violada, o
desempenho destes algoritmos tende a ser baixo. Exemplos podem ser encontrados
em [13,/14,|15,/16}/17]/18].

Os algoritmos registration-based, por outro lado, necessitam de uma estimativa
precisa dos deslocamentos entre quadros consecutivos. Uma vez que esses deslo-
camentos foram obtidos e os quadros foram alinhados, uma estimativa do FPN ¢é
possivel comparando-se a resposta de diferentes pixels expostos a um mesmo ponto
na cena, ou seja, a mesma quantidade de radiacao. A vantagem destes métodos é
que nao ha assuncao estatistica e a estimativa do FPN e correcao sao feitas a cada
novo quadro. Por outro lado, se a estimativa de deslocamentos contiver erros, nao
é possivel obter uma boa estimativa do FPN. Além disso, os algoritmos tendem a
ser mais elaborados e computacionalmente mais custosos. Exemplos destas técnicas
podem ser encontrados em [2,/19,20,21]. Os algoritmos apresentados neste trabalho

sao do tipo registration-based.
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Capitulo 4

Correcao do desvio

4.1 Introducao

Neste capitulo é apresentado o desenvolvimento de um algoritmo para a correcao
do desvio em videos na regiao do infravermelho. E adotado um modelo simplificado
do ruido de padrao fixo onde existe apenas uma parcela aditiva de ruido diferente
para cada pixel. ApoOs apresentar o modelo de observacao, é aplicado o gradiente
descendente para estimar de forma gradual o valor do desvio a cada novo quadro.
E importante lembrar que, pelo fato do desvio ter uma variacao temporal lenta, ele
¢ modelado como invariante no tempo.

Faz-se, entao, uma andlise da matriz que implementa o movimento global entre
dois quadros consecutivos. Em seguida, é apresentado o estimador de movimento
global utilizado e sao feitas discussoes sobre sua aplicacao em videos contendo FPN.
Finalmente sao apresentados os resultados de simulagoes em videos sintéticos e en-

saios em videos de cenas reais obtidos com cameras térmicas.

4.2 Formulacao do problema

Seja o modelo simplificado, considerando apenas o desvio, de observacao de um

sistema de aquisi¢ao de imagens infravermelhas com FPN

onde y, é um vetor que representa a imagem observada no instante k, x; é um vetor

que representa a imagem real ou radiancia incidente no sensor no instante k£ e b
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representa o desvio nos dados observados ou bias. Todos os vetores que representam
imagens estao, neste trabalho, em ordem lexicogréﬁcaﬂ Pelo fato do desvio possuir
uma variacao muito lenta, ele é modelado como invariante no tempo [2].

Como o desvio nao é conhecido, pode-se obter uma estimativa da imagem real

através de uma estimativa do desvio através de
%y =y, —b. (4.2)
Considerando-se um movimento relativo entre dois quadros consecutivos de uma
sequéncia de imagens ou video, é possivel escrever
X = MpXg_1 + Yy, (4.3)

onde My, é a matriz que implementa o movimento ou deslocamento entre os quadros
(k—1) ek, ey, é o vetor que modela as inovagdes no quadro seguinte que nao
podem ser obtidas com simples deslocamento.

Combinando as equacoes (4.2)) e (4.3), desconsiderando o vetor de inovagoes 7
ja que a informacao nele contida nao pode ser comparada entre dois quadros, e
considerando o deslocamento entre dois quadros , é possivel escrever uma estimativa

para a imagem real do quadro seguinte como
%p = My <yk_1 - B) . (4.4)
Pode-se ainda combinar as equagoes e para se obter uma estimativa
da préxima imagem observada através de
Vi =My <Yk71 - B) +b. (4.5)

Portanto, define-se o erro entre a imagem observada e sua estimativa com base

somente na estimativa de movimento e do desvio através de
€ =Y, — Y& (4-6)
€ =y, — My (Yk—l - B) - E)a (4-7)

onde €, é o vetor erro de estimativa no instante k. O erro quadratico médio é

definido como

o — %Z i) = £ (4.8)

IEntende-se por ordem lexicografica quando as colunas de uma imagem sdo empilhadas umas

sobre as outras, da primeira a dltima, para formar um vetor.
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f(x.y)

Figura 4.1: Exemplo de funcao objetivo e projecao gradiente negativo.

4.3 Gradiente descendente

Para obter uma estimativa do desvio, pode-se utilizar o gradiente descendente da

seguinte forma [22]

6k+1 = f)k - vagk, (49)

onde u representa o passo de atualizacao, Vi, representa o operador gradiente em
relacao a b e g5 é o erro quadratico médio. Neste caso, o indice k aplicado a b nao
indica que b esta variando no tempo. A assuncao inicial que b é invariante continua
valida e o indice k indica que a estimativa estd sendo atualizada a cada novo quadro.

A ideia do gradiente descendente é que, a cada iteracao, dd-se um passo na
diregao oposta ao crescimento da funcao que se pretende minimizar. A Figura 4.1
ilustra uma funcgao objetivo e a projecao do gradiente negativo. Percebe-se que
os vetores do gradiente negativo apontam para uma regiao proxima ao minimo da
funcao. E possivel atingir o minimo dando-se passos de tamanho adequado. Passos

muito longos podem tornar o algoritmo instavel.
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Aplicando o gradiente ao erro quadratico médio, tem-se que

Oe
= 4.1
Ve PTR (4.10)

=(M"'-T)e (4.11)

A demonstragao do desenvolvimento acima é a seguinte. Sejam p e q dois vetores.

Entao [23,24),

ap1
a1
Op1 %
Vg £ —— 2| 7% 4.12
aP1 aq ( )
Op1
| Oqn
vpéa_Pé[@ o oo (4.13)
q1 aql dq1 dq1 Ce a1 .
(& _ -
op1 Op2 opN
01 Oq1 " Oqu
Mol B o
VapE — 2| 92 @ @ 4.14
aP oq : D : ( )
Op1  Op2 Opn
| 8(11\7 8(11\] 8‘1N .
Logo,
D 0 1,
=N > @) (4.15)
=1
N
1 o . .
=5 > o0 [e(i)]? (4.16)
=1
N .
2 Oe(i) .
= NZ () (4.17)
=1
[ 9e(i) |
B,
9 N O¢(1)
— NZ P2\ (i) (4.18)
i=1 :
de(i)
| Doy
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o o on 1T 6 -
by 9y T By 1
Oeq Oeo Oen
2 6_b2 6_bg e Dby €9
= — . 4.19
| . (4.19)
Oe Oe Oe
| Gbn b abw | LN
2 Oe
= ——¢€ 4.20
sendo que a parcela % desaparece, pois ird compor o passo de atualizacao.
Derivando-se o vetor erro € em relagao ao vetor dos desvios b obtém-se
Oe 0
—=—(Mb-b> 4.21
db 0b ( ) ( )
= (M"-1). (4.22)

O transposto na matriz M aparece, pois sao os elementos da primeira coluna de
M que multiplicam o primeiro elemento de b.

A equacao final de atualizacao pode ser finalmente escrita como

€ =y — My <Yk—1 - f)k> — by (4.23)

E)k+1 = f)k — U (Mg - I) €L, (424)

onde p define o passo de atualizacao da estimativa b.

4.4 Matriz de movimento global

Trata-se de uma matriz que implementa translacao em uma imagem representada
lexicograficamente. Quando uma translagao de imagem ¢é realizada, os pixels da
borda na direcao do movimento serao descartados, pois suas novas posicoes estarao
fora da imagem quando forem deslocados. J& nas bordas simetricamente opostas,
os pixels sao provenientes de fora da imagem, ou seja, nao sao conhecidos. Para
preencher esses espacgos é feito um espelhamento ou preenchimento simétrico em
relacao as bordas. Esse procedimento ficard mais claro nos pardgrafos a seguir.
Como simplificacao, foi admitido que entre os quadros hd apenas translacao
global, ou seja, movimentos da camera na horizontal e vertical. E verdade que em
videos reais existem movimentos mais complexos que estes como rotacao, zoom,

movimentos dos objetos na cena, entre outros. Porém, como o FPN é estimado em
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varios quadros e nao em sé um par de quadro erros devidos a movimentos mais
complexos tendem a se diluir.

Para facilitar o entendimento, pode-se dividi-la em uma parte inteira Ma, que
produz translagoes de nimero inteiro de pixels com {A € Z}, e uma parte fracio-
naria My que produz movimentos menores que um pixel, ou seja, movimentos de
subpixel com {6 € R|0 < ¢ < 1}. Tal divisao é vdlida, pois a matriz de movimentos
inteiros Ma s6 contém zeros e uns. E a localizagao dos elementos iguais a um que

é responsavel pela translacao.

O movimento global é descrito, entao, por
M = MaMy. (4.25)

Sejam uma imagem Xj de 3 X 3 pixels e a sua representacao lexicografica Xy.

Tem-se no instante k =0

Z11
T21

x31

X111 T12 T13 X12

Xo= Ty @22 Toz| € Xo= | @y |- (4.26)

31 T32 X33 x32

x13
T23

X33

O vetor de deslocamento indica qual a direcao e o sentido que os elementos devem

se deslocar em relagao as suas posicoes na matrizﬂ Supondo um deslocamento global

2Para notacdo de movimento global, adota-se o movimento do elemento x (i, j) da matriz em

relagdo as linhas e as colunas, ou seja, Tx11(i,5) = (i — A1, 5 — Ag).

26



inteiro de A = [-1 — 1]T tem-se no instante k = 1

X2
x32

X22

Loz T2z T22 Z23

X1 = |z3 33 Tge| € X1=| a3 |- (4.27)

T2 T23 T2 X23

X2

x32

T22

A matriz que produz esse movimento global é dada por

(00001000 0]
000001000
000010000
000000010
Ma=|000000001 (4.28)
000000010
000010000
000001000
(000010000

Os deslocamento fracionarios seguem a mesma légica dos deslocamentos inteiros.
Em outras palavras, o vetor de deslocamento fracionario indica qual o sentido e
direcao que os elementos da matriz devem se deslocar. O calculo de cada elemento
da matriz de imagem apds o deslocamento é feito através de média ponderada onde
os pesos sao dados pelo vetor de deslocamento nos sentidos horizontal e vertical.

Supondo um movimento global de § = [-0,1 — 0,3]T do instante & = 1 para
k = 2. A Figura mostra como ¢ calculado o novo primeiro elemento da matriz a

partir dos pesos obtidos do vetor de deslocamento.
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T2 T23

g
a=lah- | =
A=1a) | =

101](1 = |02]) |[61]]02]

X32 Z33

Figura 4.2: Obtencao do primeiro elemento da matriz imagem apds deslocamento

fracionério.

A imagem no instante £ = 2 é representada lexicograficamente por

0,63x92 + 0,07x32 + 0, 27293 + 0, 03233
0,63x30 + 0,079 + 0,27233 + 0, 03293
0,639z + 0,07x32 + 0, 27293 + 0, 03233
0,63x93 + 0,07x33 + 0, 27292 + 0, 03232
X2 = | 0,63z33 +0,07z23 + 0, 27232 + 0, 0372 (4.29)
0,63x23 + 0,07x33 + 0,27199 + 0, 03739
0,63x92 + 0,07x32 + 0, 27293 + 0, 03233
0,63x30 + 0,079 + 0,27233 + 0, 03293
0,632 + 0,07x32 + 0, 27293 + 0, 03233
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e a matriz que produz esse efeito é dada por

[ 063 007 0 027 003 0 0 0
0 063 007 0 027 003 0 0
007 063 0 0.03 027 0 0
0 0 063 007 0 027 003 0
0 063 007 0 027 0.03 |- (4.30)
0 007 063 0 003 027
003 0 0.63 007 0
0 027 003 0 063 007
0 003 027 0 007 063 |

o o O

0
0
0
0
0
0
0

o o o o o
o o o o o
e
)

\]

O movimento global de k = 0 a k = 2, totalizando d = [-1,1 — 1,3]T é dado

por M = MMy, ou seja,

(00 00 063 007 0 027 0.03 |
00 00 007 063 0 0.03 027
00 00 063 007 0 027 0.03
0000 027 0.03 0 0.63 0.07
M=1000 0 0.03 027 0 0.07 063 |- (4.31)
0000 027 0.03 0 063 0.07
000 0 063 007 0 027 0.03
00 00 007 063 0 003 027
|00 00 063 007 0 027 0.03 |

4.5 Estimativa de movimento global

Foi utilizado o algoritmo de estimativa de movimento global LIPSE descrito em [2].
Segue uma descrigao do método com pequenas adaptagoes na notagao.

A sigla LIPSE significa linear interpolation projection-based shift estimator, ou
seja, estimador de deslocamento baseado na interpolacao linear de projecoes (das
linhas e das colunas da imagem).

As vantagens de algoritmos baseados em projecao sao rapidez computacional e

robustez ao ruido temporal e especialmente FPN, que pode vir a ser um importante
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impedimento para se alcangar uma estimativa de deslocamento confidvel [25]. Para
mais informagdes, consultar [2,25].

Seja um par de quadros consecutivos y,_; e y, de um video que apresentem
entre si apenas deslocamento translacionais de imagem. Se cada pixel da imagem
for representado por yr(i, j), as projecoes de linhas e colunas sao definidas respecti-

vamente por

yr(j) = %sz\il yr(i,j) e yo(i) = %Z]Z\il yr(i, J). (4.32)

A solugao sera desenvolvida apenas para a projecao das colunas, porém se aplica
de forma andloga a projecao das linhas. Daqui em diante o vetor projecao das
colunas y¢ (i) serd chamado apenas de (7).

Supondo-se que entre dois quadros o deslocamento inteiro nao esteja presente,
restando apenas movimento de subpixel positivo, ou seja, menor que um pixel. O
deslocamento inteiro sera elucidado em seguida. Cada elemento da k-ésima projecao

pode, entao, ser estimado através de

onde 0 < d; < 1 é o valor do deslocamento em subpixel.

O erro quadratico médio de estimativa pode ser definido como

or= Y ) ) (434
= 3 [0 — 20iinli) + 0. (4.39

1

.
Il

Substituindo a equacao (4.33)) em (4.35) e expandindo os termos obtém-se

M-1

o= > {k0) + ¥ () = 20y i)+

+ 20k [y (3) (Yr—1(7) — o1 (i + 1)) + yr—1(9) (Yr—1(i + 1) — yr—1())] +

+ 0% [Ye-1(0) = 261Dy (0 + 1) + yi_1 (i + 1)] } (4.36)
O valor de 0, que minimiza o erro quadratico médio é obtido por

oy, -
E 0, (4.37)
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o que resulta em

onde

Gk =

O = = (4.38)

M-1

U= D {w() 1) = e+ 1) + (4.39)

=1

FYr—1(2) [Yr—1 (@ + 1) — yk71<z)]} (4.40)

M—-1

S {1 0) — 21 e+ 1) + 2+ D) (4.41)

=1

Finalmente, os passos que devem ser aplicados para o obtencao da estimativa de

movimento para cada par de quadros consecutivos sao:

1. Calcular ¢ pela equacao (4.38) para todos deslocamentos inteiros Ay’s possi-

veis entre cada par de quadros nas projegoes calculadas pela equagao (4.32)).

2. Calcular todos os erros quadraticos médios y’s nas combinacoes descritas no

item anterior.

3. Escolher o deslocamento inteiro Ay que gere o menor erro quadratico médio

Pk-

4. Formar o deslocamento total di, = Ay, + dy.

5. Repetir os itens anteriores para a projecao das colunas, obtendo, finalmente,

o vetor de deslocamentos na horizontal e vertical dj.

4.6 Meétrica de qualidade de imagem utilizada:

SSIM

Para a métrica de qualidade de imagem sera utilizada neste trabalho a medida SSIM

(Structural SIMilarity) que tem mostrado melhores resultados para medir qualidade

de imagem que os tradicionais MSE ou PSNR quando comparadas com avaliagoes

subjetivas [1]. A ideia é que, ao se comparar duas imagens, as medidas MSE ou

PSNR as vezes fornecem um valor que nao corresponde diretamente ao critério
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Figura 4.3: Diagrama do calculo da medida SSIM, reproduzido de [1].

humano de classificar o quanto uma imagem se parece com outra. A medida SSIM
tenta contornar esse problema.

A métrica é construida a partir da perspectiva de formacao da imagem. Carac-
teristicas como luminancia e contraste sao normalizadas antes da comparagao das
imagens, porém as diferencas desses parametros entre as imagens irao compor a
métrica final com pesos adequados. A Figura ilustra o processo de obtencao da
métrica. As equagoes utilizadas nos cdlculos sao apresentadas no Apéndice Bl Mais
informagoes acerca da métrica SSIM podem ser encontradas em [1].

Além disso, a métrica SSIM tem as seguintes propriedades interessantes:

1. Simetria: SSIM(x,y) = SSIM(y, x);

2. Limitagao: SSIM(x,y) < 1;

3. Unico méximo: SSIM(x,y) = 1 se, e somente se, x =y. Ou seja, x; = y;, Vi.

Cabe ressaltar que neste trabalho o pixel de cada imagem ¢ representado por um
valor real {x € R|0 < z < 1} representados no MATLAB com precisao double de 64
bits conforme padrao IEEE 754. Os pixels sao ilustrados em escala de cinza com 0
sendo preto e 1 a cor branca.

Voltando a métrica, em suma, quanto mais proxima de 1 é a medida SSIM, mais
parecidas as duas imagens comparadas podem ser consideradas. Nao é definido um
limite inferior para a métrica, porém considerando a faixa de valores utilizados neste

trabalho pode-se obté-lo.
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Logo, o limite inferior foi calculado como SSIM(1,0) = 0,8667, sendo 1 uma
imagem composta somente de pixels iguais a 1 e 0 uma imagem composta de pixels
iguais a zero. O limite inferior préoximo de 1 se deve ao fato da medida SSIM ter
sido definida para uma faixa dinamica de (2% — 1) = 255. Esse fato s6 afeta a escala
e nao invalida a comparacao entre diferentes métodos de correcao de FPN.

De modo a melhor visualizar os resultados sera utilizado o valor (1-SSIM). Por-
tanto, quanto mais proximo de zero é a medida (1-SSIM), menos diferenca existe

entre a imagem estimada e a original e melhor é a estimativa ou o estimador.

4.7 Resultados

Os resultados apresentados estao divididos em simulagoes e ensaios. Nas simulagoes
sao gerados videos sintéticos a partir de porgoes de uma imagem qualquer com
FPN acrescentado de maneira controlada. Nos ensaios, os algoritmos sao aplicados
a videos reais contendo FPN. De modo a facilitar a comparagao com os demais
algoritmos que serao apresentados neste trabalho, os resultados dos ensaios estao
compilados na Secao [8.4]

Para as simulagoes, é acrescentado também ruido eletronico com distribuicao

normal completando o modelo de observacao que é dado por
Yi = Xp +b+mng, (4.42)

onde ny, é o vetor de ruido eletronico. Os pixels das imagens tém uma faixa dinamica
de 0 a 1, ou seja, {z € R|0 <z < 1}. Tanto b quanto n; sdo vetores aleatérios com
distribuicao normal de média zero e desvio padrao oy, e o, respectivamente. O valor
estimado de o, a partir de videos na regiao do infravermelho reais foi de 2 x 1074 e
serd usado esse valor nas simulagoes salvo quando especificado. Para oy, sera utilizado
0,1 que, apesar de ser superior ao valor estimado, servird para testar os algoritmos
em condi¢oes mais adversas. O movimento global, que simula o movimento da
camera, também serd um vetor aleatério que representa deslocamentos na horizontal
e vertical com média zero e desvio padrao de 2 pixels. Esses deslocamentos sao
puramente translacionais.

Os videos foram gerados a partir de uma janela de 128 x 128 pixels que caminha

sobre uma imagem de 256 x 256 pixels. Os pixels da janela podem nao coincidir
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Figura 4.4: Video sintético antes (esquerda) e apos (direita) acréscimo de ruido de

padrao fixo.

com os da imagem maior, o que gera deslocamentos de subpixel. Inicialmente a
janela se encontra no centro da imagem e caminha aleatoriamente sobre a mesma,
limitando-se a suas bordas. O resultado final é um video de 128 x 128 pixels que
mostra diferentes visoes da mesma cena.

A Figura[d.4] mostra um quadro de um video sintético antes e depois o acréscimo

de ruido de padrao fixo sintético com oy, = 0, 1.

4.7.1 Estimativa de movimento conjugada a correcao

E possivel aplicar a correcao do desvio a um par de quadros antes da estimativa
de movimento global de forma a melhorar o desempenho deste estimador. Mesmo
o estimador LIPSE sendo robusto & presenga de nao uniformidades [2], uma pré-
correcao do desvio utilizando os valores obtidos no passo anterior pode melhorar seu
desempenho.

Primeiramente foi estudada a aplicacao da estimativa de movimento e da correcao
do desvio de forma independente (caso 1) e de forma conjugada (caso 2). No caso
1 é feita estimativa de movimento de todo o video e apds é aplicada a correcao de
desvio. No caso 2 a estimativa de movimento ¢ feita nas estimativas de imagem real.

Os dois métodos sao sintetizados a seguir.

e Caso 1: Estimativa de movimento e correcao de desvio de forma independente
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Figura 4.5: Efeito da correcao do desvio antes da estimativa de movimento.

1. Estimar movimento a partir das imagens observadas yy;
2. Estimar o desvio by;
3. Aplicar a correcao do desvio de modo a obter X;

4. Repetir passos para todos os quadros do video.
e Caso 2: Estimativa de movimento e correcao de desvio de forma conjugada

1. Aplicar a corregao do desvio estimado no passo anterior by em y,_; e
y;, de modo a obter X;_; e X;. Uma possivel interpretagao é que retira-se

a mascara nas imagens causadas por b;
2. Estimar movimento a partir das estimativas de imagem real X;_1 e Xy;
3. Estimar o desvio Bk;
4. Aplicar a correcao do desvio de modo a obter Xy;
5. Repetir passos para todos os quadros do video.
A Figura mostra os resultados dos dois métodos. Nesta andlise, o valor de
oy, foi elevado a 107! para evidenciar o efeito desejado.

Observa-se que, ha uma melhora no desempenho geral do algoritmo se a esti-

mativa de movimento for aplicada de forma conjugada a estimativa do desvio. A
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Numero do quadro

Figura 4.6: Efeito do passo de atualizacao.

interpretacao é que, se a estimativa do desvio for coerente, o movimento obtido a
partir das estimativas das imagens reais é mais confiavel que o obtido diretamente
das imagens observadas. O caso 2 sera adotado como padrao para as proximas

analises neste trabalho.

4.7.2 Efeito do passo de atualizacao

Foram realizadas simulagoes variando-se o passo de atualizacao p. A Figura [1.6]
ilustra os resultados. Para melhorar a visualizagdo dos valores foi utilizado (1 —
SSIM) como medida de qualidade de imagem. Percebe-se que com p = 0,01 a
convergencia é muito lenta. Com p = 0,5 ja existe instabilidade. Um valor ideal
varia entre 0,05 e 0, 1.

A Figura mostra o quadro 36 de um video sintético antes (esquerda) e apds
(direta) a corregao do desvio com pu = 0,1 e o, = 1071, A Figura também

mostra o mesmo caso utilizando outra imagem.
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Figura 4.7: Exemplo de correcao de desvio.

Figura 4.8: Exemplo 2 de correcao de desvio.
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Figura 4.9: Robustez ao FPN.

4.7.3 Robustez ao FPN

Se o valor de o}, for sendo elevado, o algoritmo tem o comportamento mostrado na
Figura 4.9

Percebe-se que para op, > 0,1 a convergéncia comeca a se tornar lenta. O
algoritmo s se torna instavel a partir de oy, > 1, provavelmente porque a estimativa
de movimento comega a falhar.

O desempenho pode ser melhorado ajustando-se o passo de atualizagao. Porém,

aumentando-se muito o passo de atualizacao, o algoritmo pode ficar instavel.

4.7.4 Robustez ao ruido aleatodrio

Elevando-se o valor de o, 0 algoritmo tem o comportamento ilustrado na Figura[4.10]
Para o, > 0,01 a estabilidade do algoritmo comeca a ficar comprometida. Porém,

este valor é muito acima do estimado com videos reais.
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Figura 4.10: Robustez ao ruido aleatorio.
4.8 Conclusoes

O presente capitulo apresentou o desenvolvimento de um algoritmo para correcao
do desvio em videos infravermelhos com FPN. Primeiramente foi visto como a esti-
mativa de movimento conjugada a correcao do desvio pode melhorar o desempenho
geral do algoritmo.

Foi apresentado o comportamento do algoritmo proposto em relacao a diferentes

valores de ruido FPN e sua robustez ao ruido aleatério.

39



Capitulo 5

Correcao do ganho

5.1 Introducao

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de um novo algoritmo para a corregao
do ganho de acordo com o modelo linear de ruido de padrao fixo. A chave da
solucao adotada reside no uso de matrizes para efetuar as operagoes de exponencial
e logaritmo natural, o que tornou possivel uma solugao analoga a apresentada no
Capitulo [4]

Apo6s apresentar o algoritmo completo, sao mostrados os resultados de simulacao
e ensaios e sao feitas andlises sobre a aplicacao de correcao do ganho de forma
conjugada a correcao do desvio. A solugao apresentada é, segundo o conhecimento

do autor, inédita para correcao de ganho em videos com FPN.

5.2 Formulacao do problema

Seja o modelo simplificado, considerando apenas o ganho, de observacao de um

sistema de aquisi¢ao de imagens infravermelhas com FPN
Y = aoX, (51)

onde y, é um vetor que representa a imagem observada no instante k, a é o vetor que
representa os ganhos, “o” representa o produto Hadamard ou elemento-por-elemento,
ou seja, [yi]; = [al; [xk);, € xx € o vetor que representa a imagem real no instante .

Aplicando-se o logaritmo natural elemento-por-elemento em ambos os lados da
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equagao ((5.1)) tem-se
Iny, =Ina+ Inxy, (5.2)

pois o produto Hadamard se transforma em soma apos a aplicagao do logaritmo.

Fazendo y =Iny, a=1na e X = Inx tem-se que
Vi =a+ Xg. (5.3)

A equacgao (5.3) é muito semelhante a equacao (4.1). O desenvolvimento que
segue é, portanto, semelhante ao do Capitulo [4]

Como o ganho nao é conhecido, pode-se obter uma estimativa de X através de
X =¥, — a. (5.4)

Conforme previamente descrito, o movimento global relativo entre dois quadros

consecutivos do video pode ser escrito como
X = MpXg_1 + Yy, (5.5)

onde M, é a matriz que implementa o movimento ou deslocamento entre os quadros
k—1ek, e, éo vetor que modela as inovacoes no quadro seguinte que nao podem
ser obtidas com simples deslocamento.

Contudo, a matriz de movimento global M nao pode ser aplicada diretamente a
X, pois foi definida para as imagens reais, ou seja, X. E necessdrio uma transformacao

em X e a equacgao (|5.5) pode ser rescrita como

ik =In (Mk exp (ik,1>) y (56)

j& desconsiderando o vetor de inovacoes 7, que nao tem utilidade pois nao pode ser
comparado a imagem anterior.

As operacoes In(-) e exp(-) elemento-por-elemento sio de dificil manuseio. E
interessante, logo, defini-las em forma de multiplicacao de matriz para facilitar a
operacao de gradiente que sera aplicada a equagao de atualizagao da estimativa do
ganho a.

A equacgao (5.6 pode ser re-escrita como
X, = LM E,_1X;_1, (5.7)
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sendo que E;_; e L; sao matrizes diagonais representam respectivamente a operacao

de exponencial e de logaritmo natural. Como E;_; é aplicada a X;_; pode ser obtida

Ek—lik—l = exp (ik—l) (58)
B, — diag <eXp~(X’“‘1)) , (5.9)
Xk—1
f
onde v = <g) simboliza divisao feita elemento-por-elemento. Ou seja, [v], = [[Q] :
Ja a matriz L, é aplicada a x; = M;E;_1X;_1. Logo é obtida por
Lka =1In (Xk> (510)
1
Ly, — diag ( n(x’“)) , (5.11)
Xk

onde a divisao é feita elemento-por-elemento.
Portanto, define-se o erro entre a imagem observada e sua estimativa com base

somente na estimativa de movimento e na estimativa do desvio através de

& =i — Vi (5.12)
€, =y, — LiME;_, (5’1@71 — §> —a, (5.13)

onde € é o vetor erro de estimativa da imagem no instante k. O erro quadratico

médio é definido como

= Z [€:()]. (5.14)

5.3 Gradiente descendente

Para obter uma estimativa do ganho, pode-se utilizar o gradiente descendente da
seguinte forma:

i1 = ax — 1Valr, (5.15)

onde p representa o passo de atualizacao, V3 representa o operador gradiente em
relacao a a e €, € o erro quadratico médio. Neste caso, o indice £k em a nao indica
variacao temporal. A assuncao inicial que a é constante continua valida e o indice

indica atualizacao da estimativa a cada novo quadro.
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Aplicando o gradiente ao erro ao quadrado, tem-se que

_ O€_
Vié = %6 (5.16)
- [(LME)T - I] . (5.17)

A equacao final de atualizacao pode ser finalmente escrita como

Xp_1 = V11 — ax (5.18)
exp (X
E, 1 = diag % (5.19)
Xk—1
Ry = MLE_1X5 1 (5.20)
In (%
Ly, = diag (D(X’“)> (5.21)
Xk
Vi = Liky + &y (5.22)
& =i~ Vi (5.23)
ék—i—l = ék — U [(LkMkEk_l)T —1 gk, (524)

onde 1 define o passo de atualizacao da estimativa a. Em seguida, obtém-se & =

o (3).

5.4 Resultados

Como na Segao [£.7] os resultados apresentados foram divididos em simulagoes e
ensaios. Nas simulagoes sao gerados videos sintéticos a partir de porcoes de uma
imagem qualquer com FPN acrescentado de maneira controlada. Nos ensaios, os
algoritmos sao aplicados a videos reais contendo FPN e seus resultados sao apresen-
tados na Secao (8.4}

O modelo adotado para geragao de videos sintéticos foi acrescido de um ruido

aleatorio que modela o ruido eletronico do sistema e é representado por
Y. = ao Xy + nyg, (525)

onde ny, é o vetor de ruido aleatério. Os pixels das imagens tém uma faixa dinamica

de 0 a 1, ou seja, {z € R|0 <z < 1}. Os vetores a e n; sao vetores aleatérios com
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Figura 5.1: Video sintético antes (esquerda) e apos (direita) acréscimo de ruido de

padrao fixo.

distribuicao normal com médias pus = 1 e pu, = 0 e desvio padrao o, e o, respecti-
vamente. O valor estimado de o, a partir de videos na regiao do infravermelho reais
foi de 2 x 107* e serd usado esse valor nas simulacoes salvo quando especificado de
outra forma. Para o, serd utilizado 2 x 1072 que, apesar de ser superior ao valor
esperado na pratica, servird para testar os algoritmos em condigoes mais adversas.
O movimento global, que simula o movimento da camera, também serda um vetor
aleatorio que representa deslocamentos na horizontal e vertical com média zero e
desvio padrao de 2 pixels.

A Figura [5.J] mostra na esquerda um quadro de um video sem ruido e na direita
com ruido adicionado segundo a equacao (5.25]).

A Figura mostra um exemplo do algoritmo de correcao do ganho do ruido de

padrao fixo.

5.4.1 Efeito do passo de atualizagao

A Figura 5.3 mostra o efeito da variagdo do passo de atualizacao no desempenho do
algoritmo. Nota-se que para p = 1 o algoritmo torna-se instavel para as condigoes
impostas de 0, e 0,. Um valor ideal gravita em torno de 0,5 e esse valor sera usado

nas simulacoes daqui para frente.
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Figura 5.2: Exemplo de correcao do ganho, quadro 28, 0, = 0,02 e =0, 5.

—6—pu=0,01

Numero do quadro

Figura 5.3: Efeito do passo de atualizacao.
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Figura 5.4: Robustez ao ruido multiplicativo de padrao fixo.

5.4.2 Robustez ao FPN

A Figura mostra o comportamento do algoritmo a medida que o ganho do ruido
de padrao fixo é elevado. Lembra-se que sao valores acima do que se espera en-
contrar na pratica. Percebe-se que para o, > 0,5 o algoritmo se torna instavel,

provavelmente pois a estimativa de movimento global comega a falhar.

5.4.3 Robustez ao ruido aleatdrio

A Figura[s.5mostra o comportamento do algoritmo com a elevagao do desvio padrao
do ruido aleatoério. Percebe-se que para o, > 0,05 o desempenho do algoritmo é

afetado.

5.4.4 Aplicacao combinada da corregao de desvio e ganho

Nesta secao sera explorada a aplicagao conjugada da correcao de desvio desenvolvida
no Capitulo | com a corregao do ganho desenvolvida neste capitulo. Para tanto, serd
usado o modelo completo de ruido de padrao fixo para geracao de video sintético
descrito por

Y :aoxk—i—b—i-nk. (526)
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5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero do quadro

Figura 5.5: Robustez ao ruido aleatério.

A Figura mostra um quadro de um video sintético com FPN introduzido
segundo a equacao (5.26). Foram adotados o, = 0,02, 0, = 0,1 e o, = 0,0002.

A Figura mostra quatro combinacoes de aplicacao da correcao de ganho e
desvio. No primeiro caso a corre¢ao de desvio é aplicada, no segundo caso o ganho,
no terceiro caso primeiro ¢é aplicada a correcao de desvio e apés de ganho e finalmente
no quarto caso é aplicado primeiramente a correcao de ganho e apds do desvio.

Numa primeira analise aparentemente nao ha diferenca em termos do erro rema-
nescente. Porém, se a regiao for ampliada percebe-se que as corregoes conjugadas
levam vantagem em relacao as outras, como ilustra a Figura [5.8]

Foram comparadas as combinagoes desvio-ganho e ganho-desvio com desvio e
ganho sem re-estimar o movimento global nos casos de aplicagao de duas corre-
¢oes. Dessa maneira, nao houve vantagem em termos de melhoria na estimativa de

movimento.

5.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou o desenvolvimento de um novo algoritmo para a corregao

do ganho. Foi utilizado um modelo simplificado onde o desvio foi descartado. Em
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Figura 5.6: Exemplo de FPN com desvio e ganho.

1 T T T T T

—o— Desvio
0.9t —— Ganho E
—+— Desvio e Ganho
—#&— Ganho e Desvio [

1-SSIM

40 60 80 100 120
Numero do quadro

Figura 5.7: Combinacoes da correcao do desvio e ganho.
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—©&— Desvio
—— Ganho
9K, —+— Desvio e Ganho [
—8— Ganho e Desvio

1-SSIM

75 80 85 90 95
Numero do quadro

Figura 5.8: Combinacoes da correcao do desvio e ganho com zoom.

seguida, aplicou-se logaritmo de modo a tornar o produto Hadamard em adi¢ao. Tal
abordagem j4 havia sido sugerida em [2].

A novidade apresentada foi a utilizacao de matrizes diagonais para efetuar as
operagoes de logaritmo e exponencial. Através deste artificio foi possivel obter uma
solucao sem simplificagoes e andloga & apresentada no Capitulo [4]

Foram feitas simulacoes de modo a se conhecer o comportamento do algoritmo
ao ruido FPN e ao ruido aleatério. Analises da aplicacao conjugada da corregao
do ganho e desvio em videos sintéticos contendo FPN completo mostraram, como
esperado, desempenho superior a correcao individual. A sequéncia de aplicacao das

corregoes (desvio-ganho ou ganho-desvio) nao mostrou efeitos consideraveis.
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Capitulo 6

Correcao do desvio e ganho

através de método tensorial

6.1 Introducao

Neste capitulo serd apresentado o desenvolvimento de um novo algoritmo para cor-
recao do desvio e do ganho em videos infravermelhos contendo FPN. E adotado o
modelo completo de ruido onde sao considerados um ganho e um desvio associados
a cada pixel. Novamente, os parametros do modelo de ruido sao assumidos como
invariantes no tempo devido a sua lenta variacao temporal.

A natureza do algoritmo apresentado ¢é tensorial devido a uma derivada de um
vetor em relagao a uma matriz. Todavia, é apresentada uma solucao para cada
elemento de uma matriz diagonal de ganhos. No Apéndice [C] é apresentada a veto-

rizacao dos calculos, que permite a solucao do problema utilizando matrizes.

6.2 Formulacao do problema
Seja o modelo de observacao de video infravermelho, contendo ruido de padrao fixo
e considerando um desvio e um ganho independentes para cada pixel

Yi = Axg + b, (6.1)

onde y, representa as imagens observadas, A = diag(a, - ,ay) é uma matriz
diagonal cujos elementos sao os ganhos de cada um dos NN pixels da imagem, xj

representa as imagens reais e b representa o desvio de cada pixel.
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Como o ganho e o desvio nao sao conhecidos, pode-se obter uma estimativa da

imagem real através de
%y = A1 (yk - B) , (6.2)
onde A~! = diag(a;?, -, ay}).
Considerando-se um movimento relativo entre dois quadros consecutivos de uma
sequéncia de imagens ou video, é possivel escrever

X = Mka_l + i (63)

onde My, é a matriz que implementa o movimento ou deslocamento entre os quadros
(k—1) ek, ey, é o vetor que modela as inovagdes no quadro seguinte que nao
podem ser obtidas com simples deslocamento.

Combinando as equacoes e ([6.3)), desconsiderando o vetor de inovagoes v, e
considerando o deslocamento entre dois quadros é possivel escrever uma estimativa

para a imagem real do quadro seguinte como
)A(k = MkA_l (Yk—l - B) . (64)

Pode-se ainda combinar as equagoes (6.1) e (6.4]) para se obter uma estimativa

da préxima imagem observada através de

Portanto, define-se o erro entre a imagem observada e sua estimativa com base

somente na estimativa de movimento e na estimativa do desvio através de

€ =Y, — Vi (6-6)
€L =Y — AM,A! <Yk71 — f)) — 15, (6.7)

onde € é o vetor erro de imagem. O erro quadratico médio é definido como

.- %Z ()], (6.8)

6.3 Gradiente descendente

Para obter uma estimativa do desvio, pode-se utilizar o gradiente descendente da
seguinte forma:

Bk—i—l = E)k - ,ubvbak, (69)
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onde up representa o passo de atualizagao, Vi, representa o operador gradiente em
relacao a b e g, é o erro quadratico médio.

Aplicando o gradiente em relacao ao erro, tem-se

Ve = g—le)e (6.10)
~ [(AMAT)" -] e (6.11)

A equacao final de atualizacao pode ser escrita como

z), = (yk_l - Bk) (6.12)
€ =Y — AMkA_IZk - E)k (613)
~ ~ N N T
bk+1 - bk — Up [(AM;CA_1> - I} €L. (614)

Para obter uma estimativa do ganho, pode-se utilizar o gradiente descendente

da seguinte forma:

A=Ay — paVaey, (6.15)

onde pa representa o passo de atualizagao, Vo representa o operador gradiente em
relacao a A e ¢ é o erro quadratico médio.

Aplicando o gradiente em relagao ao erro, tem-se
Vael = ——€. (6.16)

A derivada do vetor erro em relacao a matriz A é dada por

i Oe Oe Oe i
a1 Qa2 " Oain
a Je OJe Je
€ — Oasz1 Oass e das N (6 17)
Oe OJe Je
| dany1  Odane 77 Odann

17

Cada termo a(?f da matriz na equagao é, na verdade, um vetor. Logo, tal
operacao gera um tensor de terceira ordem de tamanho N x N x N. Isso da ao
método sua natureza tensorial.

Pelo fato da matriz A ser diagonal e para simplificar o processo, sera desenvolvida
a solucao para o elemento a; da matriz. Assim sendo, a equacao de atualizacao é
dada por

Qi k1 = Qii ke — HaVayuEks (6.18)
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onde p, representa o passo de atualizagao, V,,, representa o operador gradiente em
relacao a a;; e € € o erro quadratico médio. A atualizagao deve ser feita para cada
elemento da diagonal de A.

Aplicando o gradiente em relacao ao erro, tem-se

Oe
e = . 1
Vi€ aaiie (6.19)
Logo,
de 0 1
90, oa. [y —AMA™ (y—Db) — b] (6.20)
~ 0[AMA g

onde z = (y — b).
Antes de continuar a deducao é interessante explicitar o seguinte. Sejam R uma

matriz, s um vetor e ¢ um escalar. Entao [23,24]

r1181 + 71282 + ... + "iNSN

ORs 0 79151 + 79982 + ... + TonSN

rN1S1 +TN2S2 + ...+ 'NNSN
T
_ % (7“1151 + 7“1282' 4+ ...+ T1N3N> (623)
B P 17
_ letl S1 + T"Ha—tl + ... (624)
- p) ) 17 ) f) T
_ %Sl"’%SQ“F... n 7"11%4—7".12%4—... (625)
- T
OR\ " s\ "
0RO
Fazendo a derivada do produto tem-se
O[AMA 17| LT OA  OMA'z
e [MA~'z] S + e AT (6.28)
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Desenvolvendo a segunda parcela da derivada tem-se que

OMA 1z T 81\/1 OA~ 'z
A M*
aam [ Z] 80%@ aaii
A—l MT
8a” 8a” }
= M
2 aaii
Reorganizando os termos chega-se finalmente a
-1 _177T
0[AMA~'z] _ T {aAMAl —i—AMaA ] .
da;; Oa; @i

De forma a facilitar a visualizacao define-se
A A-l
A, =A".

Desenvolvendo as derivadas chega-se a

A
daj; B

Az’ = 11’1’ )

0

(6.29)
(6.30)

(6.31)

(6.32)

(6.33)

(6.34)

que é uma matriz que sé contém zeros exceto o elemento 1;; na 7i-ésima posigao que

¢ igual a um. Também nota-se que

= OA~!
A, = = —a:
‘ 8aii a“ ’

onde somente o 7i-ésimo elemento da matriz é diferente de zero.

A equacao final de atualizacao dos ganhos pode ser escrita como

Zy = (Yk—l - b)
€ =YL — AkMkAka —b

Vi
Ai - 1” Az — —(ITQ

u;p = AiMkAk + AkMkAz] Z

. . T
Qi e+1 = Qg e T MaO; j€Ek-

o4

(6.35)

(6.36)
(6.37)
(6.38)

(6.39)

(6.40)

(6.41)



6.4 Aplicacao do algoritmo

O algoritmo tensorial é aplicado de forma a refinar a estimativa do desvio e do ganho
a cada novo quadro. A primeira etapa é calcular o erro a priori, isto é, com o desvio
e ganho estimados no passo anterior, como definido na equacao .

Em seguida, a estimativa do desvio e do ganho sao atualizadas segundo as equa-
goes e nesta ordem. A estimativa do quadro original é obtido pela
equacao ((6.2)).

6.5 Resultados

Como foi feito nas segoes [4.7] e [5.4] os resultados foram divididos em simulagoes e
ensaios, sendo os resultados dos ensaios mostrados na Segao [8.4]
Nas simulagoes foi utilizado o modelo completo de FPN para gerar videos sinté-

ticos contendo ruido de padrao fixo segundo a equacao
vi = Ax;, + b + ny, (6.42)

onde ny ¢é o vetor de ruido aleatério. Os pixels das imagens tém uma faixa dinamica
de 0 a 1, ou seja, {r € R|0 < z < 1}. Como dito anteriormente, a matriz A é
diagonal e implementa os ganhos individuais de cada pixel. Nas simulagoes ela foi
gerada aleatoriamente com distribuicao normal, média igual a um e desvio padrao
OA.

As Figuras e mostram o mesmo quadro de um video sintético sem
FPN, com FPN e apds a corre¢ao do desvio e do ganho pelo métodos tensorial. Em
especial a Figura[6.3|mostra o video original sem FPN e apds a corre¢ao. Visualmente

os videos sao muito parecidos e pode-se dizer que correcao remove totalmente o FPN.

6.5.1 Efeito da ordem de aplicacao das correcoes

Nesta secao sera estudado o efeito da ordem de aplicacao das corregoes segundo as
equagoes (6.14) e (6.41). No primeiro cenario a estimativa de desvio é atualizada,
o erro é recalculado e em seguida é atualizada a estimativa de ganho. No segundo

cendario o ganho é atualizado, o erro recalculado e finalmente a estimativa de desvio
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Figura 6.1: Video original sem FPN (esquerda) e com FPN (direita).

Figura 6.2: Video com FPN (esquerda) e ap6s corre¢ao com método tensorial (di-

reita).
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Figura 6.3: Video ap6s corre¢ao com método tensorial (esquerda) e original sem
FPN (direita).

Tabela 6.1: Comparacao da ordem das correcoes no método Tensorial.

Método (1-SSIM)10~3 médio
Tensorial (desvio-ganho) 0, 7959
Tensorial (ganho-desvio) 0,7927

é atualizada. As sequéncias serao chamadas respectivamente de desvio-ganho e
ganho-desvio.

Foram feitas 50 simulagoes alterando aleatoriamente a imagem base do video
e os parametros de ruido FPN e aleatério (o, = {0,2;0,5}, op, = {0,1;0,5} e
on = {0,0003;0,005}). Os resultados sao apresentados na Tabela [6.1]

Percebe-se que a ordem da aplicacao das correcoes no método Tensorial tem
pouco efeito. A pequena diferenca entre os resultados mostrou que, para os casos
estudados, as duas ordens sao equivalentes. Daqui em diante serd usada a ordem

desvio-ganho para os proximos experimentos.

6.5.2 Efeito do passos de atualizacao

As Figuras e descrevem o comportamento do algoritmo com a variacao dos
passos de atualizagao. Percebe-se que, para as condi¢oes impostas, o valor ideal de
ip gira em torno de 0, 1, pois acima disso ja comeca haver instabilidade. Daqui em

diante sera usado esse valor salvo mencionado contrariamente. No caso de pu, esse
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1-SSIM

Numero do quadro

Figura 6.4: Efeito do passo de atualizacao up, com p, = 0,001.

valor ideal orbita em torno de 0,001 e serd usado esse valor daqui em diante.

6.5.3 Robustez ao FPN

A Figura mostra a robustez do algoritmo em relagao a parcela aditiva do ruido
de padrao fixo. Para valores o, > 1 nao ocorre convergéncia, provavelmente pois a
estimativa de movimento nao é satisfatoria.

A Figura [6.7] mostra o comportamento do algoritmo a variagoes de o,. Para

valores acima de 0,1 nao ocorre convergencia.

6.5.4 Robustez ao ruido aleatdrio

A Figura mostra a robustez do algoritmo ao ruido aleatério ou eletronico. Nota-

se que para valores préximos de 0,05 o desempenho do algoritmo ¢é reduzido.

6.6 Conclusoes

O atual capitulo apresentou o desenvolvimento de um novo algoritmo de correcao de

desvio e ganho em videos infravermelhos contendo FPN. Foi considerado o modelo
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Figura 6.5: Efeito do passo de atualizacao p,, com pup, = 0, 1.
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Figura 6.6: Robustez ao FPN (desvio).
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Figura 6.7: Robustez ao FPN (ganho).

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Numero do quadro

Figura 6.8: Robustez ao ruido aleatério.
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completo de observacao que associa a cada pixel da matriz de sensores infravermelhos
um desvio e um ganho independentes que modificam e distorcem a saida da camera.

O modelo de observagao foi adaptado de modo a conter multiplicacoes tradicio-
nais de matrizes e vetores. Em seguida foi utilizado o ferramental de algebra linear
para se deduzir as equacoes de atualizagao das estimativas de desvio e ganho através
da filosofia de minimizacao do erro quadratico médio por gradiente descendente.

O algoritmo foi batizado de Tensorial, pois a atualizacao da estimativa dos ga-
nhos em um unico passo implicaria no uso de tensores. Alternativamente, foi apre-
sentada a solucao para cada elemento da matriz de ganhos, o que evitou o uso de
multiplicagoes com tensores que precisariam ser definidas.

Foram apresentados os resultados de robustez ao FPN e ao ruido aleatério.
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Capitulo 7

Correcao de desvio e ganho por

método Tensorial-RLS

7.1 Introducao

O presente capitulo mostra o desenvolvimento de um algoritmo para corregao de
desvio e ganho em videos contendo FPN batizado de Tensorial-RLS. Trata-se de
uma adaptagao do algoritmo tensorial desenvolvido no Capitulo [6] para os moldes
RLS (recursive least-squares). Esta adaptagao visou a uma melhora em velocidade
de convergéncia e robustez a ruido, caracteristicas marcantes da classe de algoritmos
RLS. Para mais informagoes sobre os algoritmos RLS, consultar [26,27,28].
Pode-se dizer que o algoritmo RLS é um caso especial do filtro de Kalman [2§].
De fato, essa observacao ja havia sido feita em [21]. A novidade apresentada aqui
reside em dois fatores: primeiro um novo caminho de deducgao partindo de uma
formulacao bésica até a equagao de atualizacao em vez de utilizar o modelo de filtro
de Kalman adaptado para o problema. O segundo fator foi a corre¢ao de ganho por
RLS que, do conhecimento do autor, trata-se de uma solucao inédita. Para mais

informagoes sobre filtro de Kalman consultar [27,29}30].
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7.2 Formulacao do problema

E adotado o mesmo modelo utilizado no Capitulo @ repetido aqui por conveniéncia

onde y, representa as imagens observadas, A = diag(ai,---,ay) é uma matriz
diagonal cujos elementos sao os ganhos de cada um dos N pixels da imagem, x;
representa as imagens reais e b representa o desvio de cada pixel.

Seguindo-se a mesma deducao, define-se o erro entre a imagem observada e sua
estimativa com base somente na estimativa de movimento e na estimativa do desvio

através de

€ =Yr— V& (7-2)
€ =Y — AM,A! (yk_l — f)) — B, (7.3)

onde €, é o vetor erro de imagem. O erro quadratico médio é definido como

N

. %Z ()2, (7.4)

i=1
Para definicoes precisas de My consultar Secao e de ¥, e A1 consultar
Secao [6.1}

7.3 Algoritmo RLS

A classe de algoritmos RLS tem por objetivo minimizar a soma dos quadrados dos
erros entre a saida de um sistema e o sinal desejado [28]. A sigla RLS significa
recursive least-squares e pode ser traduzida como minimos quadrados recursivo.
Ao contrario dos algoritmos apresentados até o momento neste trabalho, onde o
gradiente era calculado a cada nova iteracao e o erro era minimizado para o ultimo
par de quadros, os algoritmos RLS definem o erro a ser minimizado como [28§]

k

&=> Ne, (7.5)

i=0
onde 0 < A < 1 é chamado fator de esquecimento (forgetting factor). Ou seja, o

objetivo é minimizar os erros das ultimas iteragoes dando menos peso quando mais
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antiga for a saida do sistema de acordo com o fator de esquecimento A. Portanto,
o algoritmo RLS é mais robusto a ruidos e pode se adaptar a mudancas do sistema
com a correta escolha do fator \.

Nota-se que, se A = 1 nao ha esquecimento e as estimativas levam em conta
todo o passado. Em sistemas onde existem mudancas dinamicas é interessante que
o estimador “esqueca um pouco o passado” para que se adapte melhor as novas
condicoes. No caso do FPN onde existe uma lenta variagao temporal, é interessante
escolher A < 1.

E possivel mostrar apdés alguma manipulagao algébrica [28] que a equagao de

atualizagao do algoritmo RLS é dada por
E)k+1 = Bk - I:II;IVb&ﬁ, (76)

onde ﬂk é uma estimativa da matriz Hessiana em relacao a b e Ve é o gradiente
do erro a priori 28], exatamente como foi feito no Capitulo . Portanto, basta ser
calculada uma estimativa da matriz Hessiana a cada nova iteracao para se ter o
algoritmo RLS.

De fato, o algoritmo apresentado no Capitulo [ pode ser visto como uma solugao
LMS (least-mean-square ou minimo quadrético médio) onde apenas o erro da ultima
saida do sistema é considerado. A solucao apresentada na equacao ¢ também
chamada, além de RLS, de LMS-Newton, pois se trata de uma versao do algoritmo
LMS adaptada para o método de Newton. Este utiliza a inversa da matriz Hessiana
para direcionar o gradiente da fungao erro direto para o erro minimo invés de somente
na dire¢ao oposta ao seu crescimento, caso a funcao erro seja quadratica [28].

A matriz Hessiana é definida como [24]

H 2 Vi¢ (7.7)
N
2 —abaiT' (7.8)
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A equagao ([7.5)) pode ser re-escrita como

k

= Z Mig, (7.9)
i=0

k—1
=> Nty (7.10)
=0

k-1

_ AZA’H—"@ + &k (7.11)

=0

= A1+ k. (7.12)

Portanto, a matriz Hessiana pode ser calculada de uma forma recursiva e incremental

aplicando o operador V3 a equagao (7.12)) obtendo-se

H, = Vi¢, (7.13)
Vf, [)\fk_1 + 5k] (714)

~ 82€k
= \H,_ 7.15
Lt bobT (7.15)

Desta maneira, a cada novo passo a matriz Hessiana é atualizada.

7.4 Correcao do desvio por método Tensorial-RLS

O segundo termo da equagao ([7.15)) é obtido da seguinte maneira:

N

825 82 D)
obobT N Z obobT [€(2)] (7.16)

2 |

} (7.17)

8b8bT “9b 9bT

3 3m o
ﬁ:{ ) 4+ Jel) 0eti )] (7.18)

A primeira parcela do somatério é igual a zero, pois a derivada parcial da equacao
[@#22) em relacao a b* é igual a zero. O outro termo pode ser agrupado finalmente

em

0%e 2 Je Oe
obobT N obobT (719)



O termo % ¢ uma constante comum a todos os termos da equagao ([7.15)) e pode

ser colocado em evidéncia. Neste ponto, serd definida a matriz

N 2 A
H= NH/ , (7.20)
com
H, = \H, | + %g%. (7.21)
No Capitulo , equagcao , foi mostrado que
Ve = %%e (7.22)
Combinando as equacgoes , e tem-se que
by = by, — g z ;—1%%% (7.23)
— by, — ﬂ;—l%ek. (7.24)
Além disso, foi mostrado na equagao (6.11)) que
e _ (AMA~Y)" T, (7.25)
b
e pode ser facilmente mostrado que
Oe 4
5T = (AMA™") — L (7.26)

Combinando-se as equagoes ([7.3)), (7.21)), (7.25]) e (7.26]) pode-se escrever o algo-

ritmo completo de correcao de desvio por método Tensorial-RLS como

e, =y, — AMA™ <Yk71 - Bk) — by, (7.27)
Hj = A+ |(AMA™) " — 1) - [(AMGA™) — 1] (7.28)
f)k+1 = E)k - I:I;;l |:(AM]€A71)T - Ii| €. (729)

O algoritmo apresentado tem o inconveniente da inversio da matriz Hj. Para
contornar esse problema, pode ser usado o método iterativo do gradiente conjugado
para resolver um sistema de equagdes e evitar a inversao da matriz [21,31]. Supondo
o sistema u = H'v tem-se que v = H'u. Fazendo u = |[(AMA~})" — I] €,

obtém-se v resolvendo-se o sistema.
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O algoritmo se torna, entao,

€ =y, — AM,A"! <y,H - Bk) ~ by (7.30)
Hj = A+ |(AMA™) " — 1) - [(AMGA™Y) — 1] (7.31)
we = |(AMAT) "~ 1) (7.32)
vi = CG(H), uy) (7.33)
brr = by — vy, (7.34)

onde C'G representa a solucao do sistema de equagoes por gradiente conjugado.

7.5 Correcao do ganho por método Tensorial-RLS

A equacao de atualizacao da estimativa do ganho pelo método Tensorial-RLS pode

ser escrita, por analogia, como
~ ~ n—1
Qi k+1 = Qi — Fk Va“fk? (735)

onde f‘k ¢ uma estimativa da matriz Hessiana em relacao a a; e Ve € o gradiente
do erro a priori [28], exatamente como foi feito no Capitulo [6] Portanto, basta ser
calculada uma estimativa da matriz Hessiana a cada nova iteracao para se ter o
algoritmo RLS.

A matriz Hessiana é definida neste caso como [24]

r£v:e¢ (7.36)
9%¢
= 5o (7.37)

Analogamente ao que foi feito na equagao (7.18]) o seguinte termo é desenvolvido

Ccomo
% _ %i 886; () (7.38)
D ) (7.39)
=1 O i
_ %i a;zg)e(i) + a(;f’) %ef)} (7.40)
i—1 i i O
:% [a%gr.ar 88@2 {gfr} (7.41)
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Os dois ultimos termos da equacao ja foram calculados no Capitulo |§| e
apresentados nas equagoes e (6.32).

O termo que ainda nao havia sido definido neste trabalho e que é chamado de
gradiente de segunda ordem, ja que nao se trata verdadeiramente de uma matriz

Hessiana, é dado por [23]

2
J%e L | Pa e . Pen | (7.42)
8&2- daz;  aj 0a;

1

Aplicando-se o gradiente de segunda ordem ao erro tem-se que

o*e  O? _
507 = paz Y —AMA™ (y —b) —b] (7.43)
0% [AMA 17

ii
onde z = (y — b).
Antes de continuar a dedugao ¢é interessante explicitar o seguinte. Sejam R uma

matriz, s um vetor e ¢t um escalar. Entao [23}24]

1181 + 1252 4+ ...+ TINSN
0’Rs B 0? T9181 + T2282 + ... + TonSN
B2 e (7.45)
TN1S1 +TnN2S2 + ... +FTNNSN
[ 8—22(7“1181+7”12$2+...+7’1N8N) '
= ' (7.46)
L e L YO e,
= . + , (7.47)
827“21181_'_87“11%_{_”' 5 m%_{'rlla%;—'_"' T
_ ot (?t ot + ot ot ' ot (7 48)
9?2 T ori1 0 T 0?2 T
T11 11 051 S1
_ GIE 51_'_ n ZTW—’_ n 11 12 + ... (749)
T
#?Rs |?R  _OR [9s\' 82s\ "
= s+2— (=) +R|=— . (7.50)
ot? ot? ot \ ot ot?
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Aplicando-se as regras encontradas na equagao (|7.50)) na equacao ([7.44)) chega-se

92 [AMA 'z OA . OA~! P2A-1T
—[ 50 ]:zT 2 a%‘M D +A1\/I—aa2 . (7.51)

i

De forma a facilitar a visualizacao define-se
A=A (7.52)

As derivadas da matriz de ganhos A e sua inversa sao definidas como

0
. 0A
A, =98 _ ) 7.53
2ol (753
0
) 0
N 0A~
A= e —a;;? (7.54)
0
2 1 0
w 0°A~
0

onde somente o 7i-ésimo elemento de cada matriz é diferente de zero.
O algoritmo completo de correcao de ganho pelo método Tensorial-RLS pode,

entao, ser totalmente descrito como

2= (yo1 —b) (7.56)
€ =y, — AtMiAz, — b (7.57)

Vi (7.58)

0 0 0
A, = 1, A, = —ai? A, = 2a;;° (7.59)
0 0 0

W = [AiMkAk n AkMkf&,} Zi (7.60)
Vi = 7 [ZAiMkAi + Akl\/Ik&} ' €+ U uy (7.61)
Yik = NVik—1+ Vi (7.62)
Qi k1 = ik — Vi Wy €k (7.63)
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Figura 7.1: Robustez ao FPN (desvio) oa = 0,02 o, = 0,0002.
7.6 Resultados

Os resultados aqui apresentados dizem respeito a robustez do algoritmo Tensorial-
RLS em termos de ruido FPN e ruido aleatério. Os resultados da aplicagao em videos
reais se encontram no Capitulo [§] Como o FPN nestas simulagoes é invariante no
tempo, foi utilizado o fator de esquecimento A = 1, ou seja, nao ha esquecimento e
o algoritmo busca a melhor solucao considerando todas as entradas.

As estimativas de desvio e ganho sao atualizadas uma vez a cada novo par de

quadros e sao feitas na ordem desvio-ganho como definido na Subsegao [6.5.1]

7.6.1 Robustez ao FPN

As Figuras[7.1] e[7.2) ilustram o comportamento do algoritmo para diferentes valores
de ruido FPN.

Nota-se que mesmo para valores elevados de o e op nao ocorre instabilidade.

7.6.2 Robustez ao ruido aleatdrio

A Figura[7.3]ilustra a resposta do algoritmo Tensorial-RLS para diferentes valores de

on. Novamente o aumento do valor do ruido aleatério nao acarretou instabilidade.
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Figura 7.2: Robustez ao FPN (ganho) o, = 0,1 o, = 0,0002.
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Figura 7.3: Robustez ao ruido aleatorio oo = 0,02 o, = 0, 1.
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7.7 Conclusoes

Este capitulo apresentou o desenvolvimento de um algoritmo para correcao do desvio
e ganho em videos contendo FPN batizado de Tensorial-RLS. Partiu-se do algoritmo
Tensorial desenvolvido no Capitulo [§] e calculou-se a matriz Hessiana e o gradiente
de segunda ordem para se obter a versao RLS.

Uma outra maneira de encarar essa solugao seria chaméa-la de LMS-Newton [28].
Os filtros adaptativos RLS e LMS-Newton tém versoes cujas equacoes de atualizacao
sao identicas. De fato, acrescentou-se nas equacoes de atualizacao uma estimativa
da matriz Hessiana no caso da correcao de desvio e uma estimativa do gradiente de
segunda ordem no caso da correcao do ganho. Preferiu-se manter o nome RLS para
evidenciar que a solugao visa a minimizar os ultimos erros quadrados.

J4 foi possivel notar que a solugao Tensorial-RLS apresentou maior robustez em
relacao aos ruidos FPN e aleatorio. Tal resultado ficard mais evidente quando os

algoritmos forem comparados no Capitulo [§]
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Capitulo 8

Comparacao dos métodos

apresentados

8.1 Introducao

Este capitulo é dedicado a apresentar uma comparagao entre os algoritmo propos-
tos neste trabalho e um algoritmo considerado estado-da-arte na literatura. Serao
apresentados os resultados médios de varias simulagoes e serao feitas discussoes de

cada caso com o intuito de ressaltar questoes relevantes de cada abordagem.

8.2 Parametros das simulacoes e resultados

Os parametros escolhidos para cada um dos algoritmos foram aqueles que mostra-
ram o melhor desempenho nas simulagoes individuais. Por exemplo, os passos de
atualizagao p foram escolhidos de forma a proporcionar uma boa velocidade de con-
vergéncia dentro dos limites de estabilidade do algoritmo.

Supoe-se o estado-da-arte, ou seja, a referéncia de comparacgao, o algoritmo de
corre¢ao de desvio desenvolvido em [21] baseado em filtro de Kalman. A escolha
dessa referéncia se fez por sua recente publicacdo (2007) e por usar um método
consagrado na literatura e tido como estimador linear 6timo que é o filtro de Kalman.

Serao aqui apresentados os resultados dos algoritmos sob condigoes mais severas
de ruido, tanto FPN quanto ruido aleatério. Tal escolha foi feita de modo a acentuar

as diferencas entre eles, ja que em condi¢oes mais brandas de ruido as diferencas
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Tabela 8.1: Parametros para as simulagoes de comparacao.

Parametro Valor
Numero de videos 50
Quadros por videos 75
Resolucao do video 64 x 64

Imagens base (aleatéria)

lena, militar ou tubulagao

04 (movimento global)

o (ruido aleatério) 0,005
oa (FPN ganho) 0,004
op (FPN desvio) 0,1

Tabela 8.2: Comparacao dos algoritmos.

Método Parametros do algoritmo | (1-SSIM)10~® médio
Desvio up = 0,1 1,035
Ganho fte = 0,0975 1,046
Averbuch/Kalman R=1I 0, 3681
Desvio e Ganho wp =0,1¢e puy =0,0975 0, 8050
Ganho e Desvio wp =0,1e uy =0,0975 0,8075
Tensorial twp =0,1¢e p, = 0,001 0, 7822
Tensorial-RLS1 M =1epu, =0,001 0, 3362
Tensorial-RLS2 | A =1 (para desvio e ganho) 0, 2882

encontradas nao foram significativas. A Tabela mostra as condi¢oes de geragao

dos videos sintéticos e outros caracteristicas das simulagoes.

O algoritmo Tensorial-RLS foi testado em duas situagoes. Na primeira, quando
ele é chamado de RLS1, somente o desvio é corrigido por RLS, ficando o ganho

corrigido pelo método Tensorial tradicional.

ganho sao corrigidos pelo método RLS.

A Tabela sintetiza os resultados encontrados para cada algoritmo, assim

como os parametros utilizados em cada um deles. O valor de medida utilizado foi o

No caso do RLS2, ambos desvio e

(1-SSIM) médio, calculado para todos os quadros de todos os videos.

As Figuras e mostram a variagao do erro de estimativa (1-SSIM) com
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o numero do quadro em uma visao geral e outra ampliada respectivamente. Foi
escolhido o video que apresentou os erros de estimativa mais préximos da média

calculada na Tabela [R2]

8.3 Discussoes

Esta secao fara a discussao dos resultados obtidos, apontando os pontos relevantes
e comentando os resultados levando em conta a abordagem e complexidade de cada

algoritmo.

8.3.1 Correcao do desvio por gradiente descendente

Pela Tabela nota-se que o algoritmo proposto neste trabalho para correcao de
desvio obteve resultados inferiores aos algoritmos propostos em [21]. As vantagens
do algoritmo proposto sao a simplicidade de sua deducao e o rapido desempenho
computacional.

Ao se comparar as equagoes de atualizacao em [21] com as propostas neste tra-
balho para correcao de desvio, percebe-se grande semelhanca. O algoritmo proposto
em [21] é baseado em filtro de Kalman e, a ndo ser pela matriz de ganho de Kalman,
¢ equivalente ao deste trabalho. De fato, conseguiu-se chegar a um algoritmo sim-
plificado de [21] com melhor desempenho computacional e por uma deducao mais
simples.

A titulo de ilustracao, a equagao de atualizagdo usada em [21] é dada por
Op = 651 + Kj, (2, — Hp6p—1) (8.1)

onde 6 ¢é a estimativa do desvio que equivale ao vetor b deste trabalho, Kj, = aH}

é a matriz ganho de Kalman simplificada e o é uma constante multiplicativa, z; =

Vi — My, e Hy = I — M ja fazendo a ponte entre os dois trabalhos. Apos
alguma manipulacao algébrica chega-se a

6k = 6]6,1 +« (I — Mk)T . (82)

(¥ — Mk (yg_1 — Or-1) — 0k—1) (8.3)

que é exatamente a equagao (4.24]). Em suma, os dois algoritmos serdo equivalentes

quando o filtro de Kalman utilizado em [21] tiver a sua matriz ganho de Kalman
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Figura 8.1: Comparacao dos erros de estimativa dos algoritmos.



I I I I I I
c
© oo -
E < S " um o
| 35E 2= 1%
¥OD__|_|
S0 oEBTW
OOJOO;;;
SE8£3Sc333
n < oun S ccc
OO >SLVUC o o O
ODO0O<<OOF - -
: o
(@]
S
©
S
i 18 &
(@)
©
(@]
| -
()
-
N
Z
L 1O
O
L 1w
Lo
¥
o
—
X | |
(o] Lo

Figura 8.2: Comparagao dos erros de estimativa dos algoritmos (grafico ampliado).

77



simplificada para K = aH]. A melhora de desempenho computacional obtida pelo
algoritmo de correcao de desvio proposto deve-se ao fato de nao haver a necessidade
de inversao de matrizes ou solugao de sistema de equacao lineares, como é o caso

em [21].

8.3.2 Correcao do ganho por gradiente descendente

O mesmo pode ser dito sobre o algoritmo de correcao de ganho. Em videos que
contéem parcelas aditivas e multiplicativas de FPN a correcao somente do ganho
mostrou-se a pior das alternativas. Uma interpretacao possivel é que foram gerados
videos com menor teor de ruido multiplicativo que aditivo. Portanto, é razoavel se
esperar que um algoritmo que corrija somente desvio tenha um menor erro médio

de estimativa que um algoritmo que corrige somente o ganho.

8.3.3 Correcao de desvio e ganho por gradiente descendente

Nos casos de aplicagao conjugada da corre¢ao de desvio e ganho percebeu-se uma
melhora as correcoes separadas. A ordem das correcoes, ou seja, desvio antes que
ganho ou ganho antes do desvio, teve um impacto irrelevante. Devido ao pequeno
valor desta diferenca pode-se se dizer que nao é possivel concluir qual das duas

abordagens é superior ou se existe realmente alguma superioridade.

8.3.4 Método Tensorial

Considerando-se o algoritmo Tensorial percebe-se novamente um pequeno acréscimo
na qualidade de correcao do desvio e do ganho conjugados. Isso pode ser explicado
pelo fato do algoritmo Tensorial considerar o modelo completo de FPN em toda sua
deducao e nenhuma simplificagao foi imposta, diferentemente dos casos de correcao
de desvio e ganho. Todavia, os algoritmos de correcao de desvio, ganho, desvio e
ganho conjugados e Tensorial, todos apresentaram erro médio maior que o algoritmo
baseado em filtro de Kalman em [21].

E importante ressaltar que o algoritmo de [21] corrige somente o desvio, mas
mesmo assim foi superior aos demais em videos com FPN aditivo e multiplicativo.

Pode-se perceber a superioridade do algoritmo baseado em filtro de Kalman em am-
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biente com ruido aleatério consideravel, superioridade esta em termos de velocidade

de convergéncia, menor erro remanescente e menor erro médio de estimativa.

8.3.5 Meétodos Tensorial-RLS

Os algoritmos Tensorial-RLS1 e Tensorial-RLS2 tiveram o melhor desempenho glo-
bal de todos os algoritmos deste trabalho. O algoritmo Tensorial-RLS1 aplica a
filosofia RLS somente a corregao do desvio, sendo a corre¢cao do ganho feita por gra-
diente descendente. A adocao do modelo RLS conferiu a esses algoritmos rapidez de
convergéncia e estabilidade a ruido aleatério. De fato, o algoritmo Tensorial-RLS1
sem correcao de ganho teve desempenho idéntico ao algoritmo por filtro de Kalman
em [21]. Isso comprova o elo entre o algoritmo RLS e Kalman como ¢é sabido na
literatura e como descrito em [28]. A vantagem do Tensorial-RLS1 é a corre¢ao do
ganho que nao é feita no algoritmo de [21].

Finalmente o algoritmo Tensorial-RLS2 aplica a filosofia RLS a correcao do desvio
e do ganho. Com isso foi possivel obter estabilidade a ruido aleatoério, velocidade de
convergéncia e erro médio de estimativa melhores que os demais algoritmos apresen-
tados. Tal superioridade foi conseguida as custas de uma dedugao e a um algoritmo

mais complexos.

8.4 Ensaios em videos reais

Foram realizadas filmagens utilizando uma camera infravermelha marca FLIR SYS-
TEMS modelo ThermaCAM P65. Seu detector é do tipo focal plane array uncooled
microbolometer. A resolucao utilizada foi 320 x 240 pixels e foram gravados 200 qua-
dros a uma taxa de 60Hz. Para melhor visualizacao da correcao do FPN em cada
pixel, sera mostrada a sua aplicacao a regiao central de cada video num tamanho de
100 x 100.

Foi desativada a opgao de “Redugao do Ruido (Noise Reduction Off )” assim como
a opcao “Periodo obturagao (Shutter period Off)”. Esta iltima diz respeito a corre-
¢ao de FPN realizada pela camera. Quando esta opcao esta ativa, a camera fecha
o obturador em periodos de tempo pré-determinados (de 3 minutos a 15 minutos)

para efetuar uma calibragao como descrito na Subsecao [3.1.1]
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A primeira cena filmada constituia-se de duas se¢oes de tubos de fibra de vidro
com defeitos internos introduzidos artificialmente. Atras dos tubos foi colocada
uma fonte de calor, simulando um fluido interno aquecido durante um ensaio nao-
destrutivo termografico. Esse tipo de ensaio objetiva detectar redugoes de espessura
na parede do duto através de diferencas na temperatura da superficie. A Figura|8.3

ilustra um quadro deste video.

Figura 8.3: Exemplo de video de tubos de fibra de vidro.

A segunda cena foi constituida de um telefone fixado a uma parede. Por todo
o telefone estar aproximadamente na mesma temperatura, a diferenca da radiagao
infravermelha deve-se principalmente a variacao na emissividade dos materiais com-
ponentes do aparelho. A Figura ilustra um quadro deste video.

A Figura[8.5 mostra a medida (1-SSIM) aplicada entre o video original dos tubos
de fibra de vidro e as saidas dos algoritmos de correcao de FPN. Lembra-se que
quanto mais proximo de zero é a medida (1-SSIM) mais parecidas sao as imagens
originais e corrigidas. E importante notar que nao se pode concluir nada a respeito
da qualidade da correcao do FPN a partir desse gréafico. A sua fungao aqui é indicar
o quanto cada algoritmo alterou as imagens originais, independente da melhora de
qualidade de imagem em termos de remocao do FPN.

Nos videos dos tubos, escolheu-se o quadro 197 por este apresentar o maior valor

80



Figura 8.4: Exemplo de video de telefone.

de (1-SSIM), ou seja, a maior diferenga entre a imagem original com FPN e as
imagens corrigidas. Os resultados sdo apresentados em pares nas Figuras [8.6] [8.7]
B8 B9 E10 e BIT)

A Figura apresenta a métrica (1-SSIM) calculada apds a aplicagao das cor-
re¢oes no video do telefone. Escolheu-se o quadro nimero 100 para mostrar os

resultados, ilustrados nas Figuras [8.13] [8.14] [8.15] [8.16] [8.17] e [8.1§]
As Figuras e mostram respectivamente o quadro 190 do video inteiro

dos tubos ap6s corre¢ao Averbuch/Kalman e Tensorial-RLS2 com A = 0, 9.

As Figuras [8.26] ¢ [8.26] mostram respectivamente o quadro 133 do video inteiro
do telefone apds corregao Averbuch/Kalman e Tensorial-RLS2 com A = 0, 9.

As Figuras e mostram respectivamente o quadro 172 do video inteiro

do telefone apds corregao Averbuch/Kalman e Tensorial-RLS2 com A = 0, 9.
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Figura 8.6: Video de tubos: Original e Desvio.

Figura 8.7: Video de tubos: Ganho e Averbuch/Kalman.

Figura 8.8: Video de tubos: Desvio e Ganho, Ganho e Desvio.
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Figura 8.9: Video de tubos: Tensorial, Original.

Figura 8.10: Video de tubos: Tensorial-RLS1 A = 1, Tensorial-RLS1 A =0, 9.

Figura 8.11: Video de tubos: Tensorial-RLS2 A = 1, Tensorial-RLS2 A = 0, 9.
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Figura 8.13: Video de telefone: Original e Desvio.

Figura 8.14: Video de telefone: Ganho e Averbuch/Kalman.

Figura 8.15: Video de telefone: Desvio e Ganho, Ganho e Desvio.
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Figura 8.16: Video de telefone: Tensorial, Original.

Figura 8.17: Video de telefone: Tensorial-RLS1 A = 1, Tensorial-RLS1 A = 0, 9.

Figura 8.18: Video de telefone: Tensorial-RLS2 A = 1, Tensorial-RLS2 A = 0, 9.
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Figura 8.19: Video inteiro dos tubos quadro 190 apds corre¢ao do desvio.

Figura 8.20: Video inteiro dos tubos quadro 190 apds correcao de desvio e ganho.

Figura 8.21: Video inteiro dos tubos quadro 190 apds corre¢ao Averbuch/Kalman.
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Figura 8.22: Video inteiro dos tubos quadro 190 apds correcao Tensorial-RLS2 \ =
0,9.

Figura 8.23: Video inteiro dos tubos quadro 190 apds corregao Averbuch/Kalman

(esquerda) e Tensorial-RLS2 A = 0,9 (direita).

8.4.1 Discussoes

Ja com a correcao somente do desvio, percebe-se uma melhora na qualidade dos
videos dos tubos e do telefone. Nota-se que a granulacao na imagem diminui e
que ¢é possivel perceber duas manchas na parte inferior direita dos tubos (defeitos
artificiais) e no caso do video do telefone, é possivel distinguir com melhor nitidez
as teclas do aparelho.

Comparando a correcao do desvio com a correcao do ganho, nao se percebe
grande diferenca entre as duas. Porém, ao reparar a correcao pelo método de

Averbuch/Kalman é visivel uma qualidade inferior na correcdo do FPN (Figu-

89



Figura 8.25: Video inteiro do telefone quadro 133 apds correcao de desvio e ganho.

Figura 8.26: Video inteiro do telefone quadro 133 apés correcao Averbuch/Kalman.
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Figura 8.27: Video inteiro do telefone quadro 133 apds corregao Tensorial-RLS2
A=0,09.

Figura 8.28: Video inteiro do telefone quadro 133 apds correcao Averbuch/Kalman

(esquerda) e Tensorial-RLS2 A = 0,9 (direita).

Figura 8.29: Video inteiro do telefone quadro 172 apds correcao do desvio.
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Figura 8.30: Video inteiro do telefone quadro 172 apds correcao de desvio e ganho.

Figura 8.31: Video inteiro do telefone quadro 172 apés corregao Averbuch/Kalman.

Figura 8.32: Video inteiro do telefone quadro 172 apds correcao Tensorial-RLS2
A=0,9.
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Figura 8.33: Video inteiro do telefone quadro 172 apds corre¢ao Averbuch/Kalman

(esquerda) e Tensorial-RLS2 A = 0,9 (direita).

ras e [8.14]). Ao se reparar nos graficos das Figuras e vé-se claramente

que o método Averbuch/Kalman alterou pouco as imagens ao longo do video. Tal
comportamento se explica pelo fato deste algoritmo supor que o FPN ¢é invariante no
tempo e funcionar bem caso isso seja verdade, como foi comprovado nas simulagoes.

No caso das corregoes conjugadas desvio/ganho e ganho/desvio é possivel notar
uma sutil melhora em relagao a corregao unica ou do desvio ou do ganho. Apesar
de nao ser uma medida de qualidade de correcao de FPN, os graficos das Figu-
ras [8.5] e confirmam que o algoritmo provocou mais alteracao nas imagens.

As diferengas dos resultados obtidos com o algoritmo Tensorial com os demais é
novamente muito sutil. Nota-se uma pequena superioridade em relacao a corregao
somente do desvio ou ganho, porém pode-se considerar que seu resultado é inferior as
correcoes conjugadas, sobretudo pois estas foram capazes de compensar trés pixels
no lado esquerdo das imagens que demonstraram um comportamento anormal.

Finalmente percebe-se que o algoritmo Tensorial-RLS2 é levemente superior ao
Tensorial-RLS1. Tal comportamento ja era esperado baseado na estrutura do algo-

ritmo e nos resultados obtidos nas simulagoes. Contudo, foi constatado nas Figu-

ras [8.10], [8.11], [8.17] e [8.18] que foi obtido uma melhor correcao de FPN com o fator

de esquecimento mais baixo, ou seja, A = 0,9. Tal resultado leva a crer que o FPN
introduzido pela camera estudada apresenta uma variacao temporal nao desprezivel.
Porém, se o modelo de FPN adotado neste trabalho tiver deficiéncias em repre-

sentar o FPN real gerado pela camera que, por exemplo, pode ter uma resposta
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nao linear de segundo ou maior grau, a seguinte interpretacao alternativa é possivel.
Um algoritmo cujos parametros foram ajustados permitindo a minimizagao do(s)
ultimo(s) erro(s) (caso dos algoritmo baseado em gradiente descendente ou com fa-
tor de esquecimento pequeno, p.ex. A = 0,9) faria uma espécie de lineariza¢ao por
partes.

Em outras palavras, um FPN nao linear poderia ser representado por varios
modelos lineares, cada um com a sua faixa de trabalho ou atuacao. Quando o
algoritmo de corre¢ao de FPN fica “preso” a um desses modelos (caso de A = 1 ou
mesmo no caso do algoritmo Averbuch/Kalman) o resultado tende a piorar se os
pixels caminharem para outro ponto de operacao ou outro sub-modelo linear. Por
outro lado, se certa flexibilidade é permitida, os algoritmos podem transitar entre
os sub-modelos e oferecer uma melhor corregao do FPN.

As Figuras .19, [8.20) B.21] [8.22} [8.24] [8.25] [8.26] [8.27} [8.29] B.30] [8.31] e [8.32]

mostram quadros originais ao lado de correcoes com os métodos Correcao de des-

vio, Correc¢ao de desvio-ganho, Averbuch/Kalman e Tensorial-RLS2 com A = 0,9.
Nota-se que todos os métodos, porém em destaque o Tensorial-RLS2 proposto neste
trabalho, suavizaram consideravelmente o ruido FPN das imagens, deixando-as mais

nitidas e possibilitando a percepcao de detalhes ocultos nas imagens originais. Fi-

nalmente, as Figuras|8.23] [8.28| e [8.33| mostram lado a lado as mesmas imagens apos

corregao Averbuch/Kalman e Tensorial-RLS2 com A = 0, 9.

8.5 Conclusoes

Os resultados aparentemente controversos entre as simulagoes e os videos reais se

devem provavelmente a:
e Variagao temporal do desvio e/ou ganho mais rdpida que o esperado pelo
modelo;
e FPN com componentes nao lineares significativas.

Pode-se se afirmar que o modelo de FPN utilizado nao representa com exatidao
o FPN introduzido no video pela camera utilizada nos ensaios. Nao obstante, todos
os algoritmos estudados apresentaram alguma melhora na qualidade de imagem no

que diz respeito ao FPN.
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Capitulo 9

Conclusoes

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de quatro novos algoritmos recursivos
para correcao de ruido de padrao fixo em videos infravermelhos. Todos os algoritmos
consideram os modelos de observacao de video infravermelho sugeridos na literatura
para o tipo de sensor IRFPA, o mais comum em cameras infravermelhas modernas.

O Capitulo 4| apresentou o desenvolvimento de um algoritmo para correcao do
desvio. Como mencionado em [12], o parametro ganho tende a ser menos significativo
que o desvio. Logo, algoritmos que consideram apenas o desvio apresentam em geral
bom desempenho, o que foi confirmado pelos resultados obtidos.

Comparando o algoritmo de corregao de desvio com o apresentado em [21],
percebe-se grande semelhanca. O algoritmo proposto em [21] é baseado em filtro
de Kalman e, a nao ser pela matriz de ganho de Kalman, ¢ equivalente a correcao
de desvio proposta neste trabalho. De fato, conseguiu-se chegar a um algoritmo
simplificado de [21] com maior rapidez computacional por uma via de dedugao mais
simples.

Algo importante de se ressaltar diz respeito a etapa de estimativa de movimento
global. Uma vez que uma boa estimativa do FPN depende da estimativa de movi-
mento global, as duas podem ser feitas em conjunto de modo a melhorar o desem-
penho geral do algoritmo. Em outras palavras, é aplicada uma correcao do FPN
prévia a cada novo par de quadros onde sera estimado o movimento relativo. Isto
garante uma estimativa de movimento com maior acuracia e um melhor refino do
FPN por conseguinte. Existe, de fato, uma interdependéncia entre as duas etapas.

O Capitulo |5 apresentou o desenvolvimento de um novo algoritmo para corre¢ao
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do ganho. A chave para se alcancar a solucao neste caso residiu em dois fatores:
primeiramente a adaptacao do modelo de FPN ilustrado pela equacao que
utiliza o produto Hadamard. Isso possibilitou a aplicacao do logaritmo ao modelo,
transformando o produto em adicao. Seguiu-se, entao, com uma solugao analoga a
do Capitulo [}

Em segundo lugar, o uso de matrizes diagonais para realizar as operacoes de
logaritmo e exponencial permitiram a facil aplicagao do gradiente a funcao erro.
Tais matrizes (L e E respectivamente) sao calculadas a partir dos valores sobre
os quais devem operar. Desta maneira conseguiu-se uma equacao de atualizagao
simplificada, operando apenas com multiplicacao de matrizes.

O Capitulo [6] apresentou a solu¢ao do problema batizada de Método Tensorial.
Novamente o modelo de FPN foi adaptado e utilizou-se uma matriz diagonal de
ganhos A. O gradiente em relagao ao desvio foi obtido facilmente, ji que a matriz
de ganho A e a sua inversa elemento por elemento A~! se fundem & matriz de
movimento global M.

Todavia, para se obter o gradiente da fungao erro de estimativa em relacao a
matriz de ganhos recaiu-se sobre a derivada de um vetor em relagao a uma matriz.
Tal operacao gera um tensor. Em outras palavras, o tensor gerado pode ser visto
como uma matriz onde cada elemento é na verdade um vetor. Isso confere ao
método sua natureza tensorial. De modo a contornar operacgoes com tensor, foi
apresentada uma solucao para cada elemento da matriz diagonal de ganhos. Em
relacao a correcao conjugada do desvio e do ganho o método Tensorial apresentou
pequena melhora em termos de erro de estimativa. Isso é explicado, pois o primeiro
apresenta simplificagoes em sua deducao: a equacao de atualizacao da estimativa do
desvio nao considera ganho e vice-versa. Ja no método tensorial, ambas as equagoes
de atualizacao consideram o desvio e o ganho.

O método Tensorial-RLS apresentado no Capitulo [7] obteve o melhor desempe-
nho em termos de erro de estimativa entre todos os algoritmos estudados, inclusive
superando o algoritmo de referéncia do Estado da Arte baseado em filtro de Kalman
e apresentado em [21]. Isso é explicado pelo fato de ser o tinico algoritmo a conside-
rar o modelo completo de observagao em toda sua dedugao assim como os moldes do

algoritmo RLS. Os algoritmos da familia RLS tém uma estreita ligagao com o filtro
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de Kalman e sao conhecidos pela rapida convergéncia e robustez a ruido. Sua des-
vantagem ¢ a maior complexidade computacional e maior tempo de processamento
quando comparado aos demais.

Finalmente o Capitulo [§ fez uma comparacao entre todos os métodos apresenta-
dos neste trabalho. Os algoritmos foram submetidos a varios videos contendo FPN
e o resultado médio do erro de estimativa foi apresentado. O algoritmo Tensorial-
RLS2, que corrige o desvio e ganho ambos pelo método RLS, apresentou o menor
erro de estimativa médio. Esse resultado esta de acordo com o esperado considerando
que a estrutura do algoritmo estava mais preparada para as condi¢oes impostas.

Ainda no Capitulo [§| os algoritmos foram aplicados a videos reais contendo FPN.
Todos os algoritmos alcangaram certo nivel de correcao de FPN. Os resultados in-
dicaram, porém, diferengas na ordem esperada de classificacao dos algoritmos em
termos de qualidade de imagem. Foram apresentadas discussoes apontando pontos
relevantes de cada método assim como possiveis interpretagoes desses resultados.
Nos videos das imagens inteiras, notou-se que os métodos, destacando-se o Tensorial-
RLS2 proposto neste trabalho, suavizaram o ruido FPN, tornando as imagens mais
nitidas e possibilitando a percep¢ao de detalhes antes ocultos nos videos originais.

Como sugestao para trabalhos futuros neste segmento pode-se citar a incorpora-
¢ao de um estagio de super-resolucao a correcao do FPN. Com a aplicacao combi-
nada de super-resolucao e correcao de FPN espera-se obter desempenho superior as
suas aplicagoes individuais em termos de rapidez computacional, devido ao reapro-
veitamento de etapas de calculo por ambos os algoritmos possuirem caracteristicas
semelhantes, e exatidao das estimativas, devido a dependéncia entre super-resolucao

e um video livre de FPN.
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Segue lista de publicagoes geradas pelo presente trabalho.
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uniformidade em video infravermelho por gradiente descendente”. In: XXVI

SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT’08 , 2008.
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Apéndice B
Métrica SSIM

Esta secao apresenta as equagoes utilizadas para o cédlculo da métrica SSIM, que
também podem ser encontradas juntamente com sua deducao em [1]. A equagio da

métrica SSIM é dada por

(2ptapty + C1) (2044 + Co)

SSIM(x,y) = , B.1
(x.y) (12 + 12 + C1)(02 + 02+ Cs) (B.1)

onde N N

1 1
M:rN;xz uyﬁgyi (B.2)
L 3 L 3
N o 2 S L 2
¢ N
1

Oay = 371 > (@i — ) (Wi — py). (B.4)

i=1
As constantes C e Cy servem para evitar instabilidades na medida caso (u + 1)

ou (02 + 02) se aproximem muito de zero. Elas sdo definidas como
Cy = (K,L)? (B.5)
Cy = (KoL), (B.6)

onde L é a faixa dindmica dos valores dos pixels (255 para imagens em escala de

cinza de 8 bits), K; < 1 e Ky < 1 sdo constantes pequenas.
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Apéndice C
Vetorizacao dos Tensoriais

Esta secao apresenta uma vetorizacao dos métodos Tensorial e Tensorial-RLS de
modo a transformar as operagoes de lago (loop) em operacoes de dlgebra linear.
Essa vetorizacao se aplica as equacoes de atualizacao do ganho.

O calculo do erro a priori permanece sendo

Zr = (Yk—1 - b) (C.1)
€L =YL — AkMkAka —b. (CQ)

Os indices k serao ocultados para facilitar a visualiza¢do. Define-se Z = diag (z)

e redefine-se as matrizes do Capitulo [7] como

A= —diag (al_Q, agz, e ,a;ﬁ) (C.3)
A= 2diag (a1_3, ay®, .- ,a]_vg) , (C.4)

devendo ser calculadas a cada iteracao. As equacoes de atualizacdo do ganho se

tornam entao

U = diag (MAz) — ZAMA (C.5)
W=7 (21\/12\ - AMK) (C.6)
T
v =We+ Z[UOU]ij] (C.7)
Ve =MV tV (C.8)

T
a-UE (C.9)
Yk
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Apeéendice D

Inicializacao das variaveis nos

algoritmos

Esta secao discutira a inicializagao das varidveis nos algoritmos. Por muitas variaveis
serem comuns a todos os métodos, os comentarios sobre suas inicializagoes foram

aqui compilados.

1. b: O valor do desvio inicial é zero para todos os pixels. Ou seja, se nao se tem

conhecimento prévio sobre o desvio, o melhor é supor que nao hé desvio.

2. A: O mesmo acontece com o ganho que sempre € inicializado com valor 1 ou
ganho neutro para todos os pixels. Na sua representacao matricial, adota-se a

matriz identidade.

3. H: Nos algoritmos RLS, a literatura 28] sugere que a matriz Hessiana seja
inicializada com a identidade vezes uma constante ¢ igual uma estimativa
da poténcia do sinal de entrada. No caso dos algoritmos deste trabalho, foi

adotada somente a matriz identidade.

4. ~: Para a correcao de ganho por método Tensorial-RLS, o vetor « tem o papel

da matriz Hessiana. Portanto, é inicializado também com vetor unitario.
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