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Jonathan Nogueira Gois
Setembro/2016
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A diversidade de sensores de imageamento digital aumentou muito nas ultimas
décadas. A informacao presente em cada um destes novos sensores pode ser impor-
tante em diferentes areas, tais como a area militar, a médica, entre outras. Para o
usuario, a analise conjunta das informacoes oriundas de diferentes sensores pode ser
uma tarefa dificil. Desta forma, os métodos de fusao de imagens/videos promovem
a combinacao das diferentes informacoes em apenas uma tnica saida. Esta saida
deve ser mais significativa do que cada informacao isolada, facilitando a analise das
informagoes combinadas para o usuério.

O avanco da tecnologia permitiu a fusao de videos, e nao somente imagens, de
uma mesma cena adquiridos com diferentes sensores. A fusao de videos é pouco
abordada na literatura, enquanto que a fusao de imagens de cada quadro do video
¢ uma técnica comumente utilizada. Entretanto, esta abordagem desconsidera a
informacao temporal. Nesta dissertagao, a informacao temporal é considerada em-
pregando a informagao do movimento dos objetos em cena juntamente com decom-
posicoes multirresolucao espaciais, ja utilizadas na literatura de fusao de imagens.
A fusao espago-temporal de videos tem por objetivo preservar e salientar tanto a
informagcao temporal quanto a espacial.

Este trabalho apresenta os métodos desenvolvidos de fusao de videos, oriundos
das faixas espectrais da luz visivel e do infravermelho, empregando a informagao
temporal. Os resultados obtidos indicam que, ao inserir a informacao do movimento
dos objetos em cena, a qualidade objetiva do video fundido aumenta. Além disso, os

métodos propostos diminuem o efeito de erros de registro das imagens de entrada.
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September /2016

Advisors: Eduardo Antonio Barros da Silva
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The diversity of digital imaging sensors has greatly increased in recent decades.
The information conveyed by these sensors can be important in different areas, such
as military, medical, among others. The joint analysis of information from different
sensors can be a difficult task. Thus, the methods of fusing images / videos promote
the combination of different information in only a single output. This output should
produce a better result than each isolated information, facilitating the analysis of
the combined information for the user.

The advancement of technology has allowed, not only the fusion of images of the
same scene acquired with different sensors, but also the fusion of image sequences
(video). The fusion of videos is rarely addressed in the literature, while the fusion of
images of each video frame is a commonly used technique. However, this approach
ignores the temporal information. In this dissertation, the temporal information is
considered using the motion information of the objects in the scene along with multi-
resolution spatial decomposition, already used in image fusion literature. The spatio-
temporal video fusion aims to preserve and highlight both temporal and spatial
information.

This work presents the methods developed for video fusion, originated from the
spectral ranges of visible light and infrared, assisted by the temporal information.
The results indicate that when the motion information is considered, the objective
quality of the fused video increases. In addition, the proposed methods reduce the

registration errors of the input images.
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Capitulo 1
Introducao

A area de imageamento digital vem crescendo rapidamente nas tltimas duas décadas,
por conta da grande disponibilidade de sensores [1]. A diversidade de tecnologias per-
mite varios beneficios em varios campos tais como as areas médicas, militar, de sen-
soriamento remoto, entre outras. Concomitante ao crescimento da disponibilidade
de diferentes sensores, a disponibilidade de armazenamento para tais informacgoes
também cresceu. Isto permite que, além da informacao espacial disponivel na ima-
gem, a informacao temporal seja contemplada. Com isso, pode-se armazenar vérias
imagens que registram diferentes momentos da cena que possam conter distintas
informacoes.

Dada a variedade de informacoes, a visualizagao pode ser prejudicada pelo ex-
cesso. A solucao para este problema pode ser obtida usando técnicas de fusao de
imagens/videos [2, 3]. Este processo combina todas as entradas em apenas uma
saida mais representativa. Isto é, a imagem final contém mais informacoes do que

cada entrada individualmente (Figura 1.1).

Imagem A Imagem B

Informagao Redundante

Informagao Adicional

Figura 1.1: Diagrama de fusao de imagens de dois sensores diferentes. A mesma
cena pode ser conter diferentes informagoes para cada sensor.



Essa informacao adicional é dependente dos sensores escolhidos. Por exemplo,
nas Figuras 1.2(a) e 1.2(b) sdo mostradas, respectivamente, imagens de sensores
sensiveis a regiao espectral do infravermelho e da luz visivel, muito uteis na area
militar. J& as Figuras 1.2(c) e 1.2(d) dao exemplo de tipos de imagens tteis na
area médica tais como uma ressonancia magnética e um raio-x. Imagens da mesma
cena representadas em diferentes planos focais podem ser vistas nas Figuras 1.2(e) e
1.2(f). Por fim, algumas imagens do banco de dados Quickbird [4] sdo exemplificadas
nas Figuras 1.2(g) e 1.2(h).

(a) Imagem da regiao (b) Imagem da regido (c¢) Imagem de res-
da luz visivel do infravermelho sonancia magnética

(e) Plano frontal des- (f) Plano de fundo (g) Imagem colorida (h) Imagem em tons
focado desfocado de baixa resolugao de cinza com alta re-
solugao

Figura 1.2: As imagens (a) e (b) sdo provenientes de sensores da regiao da luz visivel
e do infravermelho respectivamente; (c) e (d) sdo exemplos de resultados médicos; Os
diferentes usos do mesmo sensor sdo exemplificadas em (e) e (f); As dltimas imagens,
(g) e (h), mostram uma imagem com baixa resolugao colorida e uma imagem de alta
resolucao em tons de cinza.

A variedade de informacao presente em cada imagem pode ser ilustrada usando o
par de imagens da Figura 1.3 [5]. A imagem que contém as informagdes provenientes
da regiao do infravermelho mostra o contorno dos objetos e, ainda, alguns objetos
“escondidos”, tais como facas e outras armas. Enquanto a outra imagem, que nos
da informagao da regiao de luz visivel, nos mostra os detalhes da cena, tais como as
aparéncias das pessoas e dos objetos.

Depois de algumas décadas, muitas técnicas de fusao de imagens foram desenvol-
vidas [6-12]. Geralmente, o processo de fusao pode ser categorizado em trés niveis:
do pixel, das caracteristicas e dos niveis de decisdo [13]. Estas categorias ainda
podem ser reduzidas a duas: a nivel do pixel-carateristica e a nivel de decisao [14].

O nivel pixel-caracteristica realiza a fusao usando pixels, blocos de pixels, imagens



(a) Imagem da regido da luz visivel  (b) Imagem da regido do infravermelho

Figura 1.3: Comparagao entre as informacoes da regiao do espectro de luz visivel
e do infravermelho. Na imagem da esquerda, detalhes da face, das roupas e da
estrutura da imagem sao notados. Na imagem da direita, é possivel perceber os
contornos dos objetos de maneira a revelar dois objetos escondidos. Estas imagens
sao parte da sequéncia Lab Take 1 presentes no banco de videos VLIRVDIF.

segmentadas, etc. Por outro lado, o nivel de decisao combina as entradas usando
descritores da imagem [13].

Como objetivo comum a todas as técnicas de fusao de imagens, esta sempre o
realce da informacao espacial. Ao propor técnicas de fusao de video, tem-se interesse
também no realce da informagao temporal. Por isso, pode-se também categorizar as
técnicas de fusao de video em dois aspectos [15]: fusdo baseada em um tnico quadro
e fusao espago-temporal. Enquanto a primeira usa as técnicas de fusao de imagem,
a fusao espaco-temporal inclui o tempo como entrada.

Embora as técnicas de fusao da imagem se mostrem populares na literatura,
poucos sao os trabalhos que contemplam a fusao de videos atualmente. Por essa
razao, este trabalho tem como foco técnicas de fusao de videos que preservem o
movimento dos objetos em cena.

Ha diversas dreas da ciéncia onde as informacoes temporal e espacial devem ser
analisadas conjuntamente, ou seja, devem ser preservadas na etapa de fusao. Por
exemplo, na area militar, a deteccao de alvo é um desafio. Como objetivo, é tao
importante localizar a trajetéria do alvo ao longo do tempo (informagao temporal)
quanto os detalhes do alvo (informagao espacial) [16]. Usando os videos da regiao do
infravermelho e da luz visivel, podemos extrair detalhes importantes. O infraverme-
lho traz a informacao dos contornos dos objetos em cena, facilitando a localizagao
mesmo em ambientes com fumaca, neblina, iluminacao deficiente, excesso de luz,
etc. Por outro lado, o video com informacoes da regiao da luz visivel nos da os
detalhes dos objetos tais como feicoes, texturas, cores, etc.

O mesmo problema acontece na érea de sensoriamento remoto [17]: um video
infravermelho ou com visao noturna permite realcar areas quentes mesmo detras de

fumaca, neblina e outros obstaculos. A camera de luz visivel nos da os detalhes



da cena. Também nesta area, ha importancia tanto na informacao temporal, que
descreve a dinamica de localizacao dos alvos, quanto na informacgao espacial, que sao
os detalhes da cena. Ha necessidade de fusao de imagens [18] e videos [19] também
na area médica.

Neste trabalho é proposto um método para realizar a fusao espago-temporal
de videos. Por isso, para realizar as simulacoes, ¢ necessario um banco de videos
que contenha uma ampla variedade tanto de informacao temporal quanto de in-
formacao espacial. O algoritmo proposto aqui seré testado usando o banco de dados
VLIRVDIF (Visible-Light and Infrared Video Database for Image Fusion) [20]. Este
banco inclui: diferentes condicoes de iluminacao, objetos oclusos em uma das vistas,
uma vasta variedade de objetos em diferentes temperaturas e diferentes planos de

cena/fundo em distancias que variam de 10m a 300m.

1.1 Organizacgao

No Capitulo 2 sao apresentadas as métricas objetivas de avaliacao de qualidade de
fusdo de imagens/videos. A motivagao do estudo das métricas objetivas é evitar
o uso de testes subjetivos, pois o uso de especialistas apresenta grande dificuldade
operacional. Estes testes subjetivos, apesar de demonstrarem a maior confiabili-
dade dos resultados, sao muito caros e muito dificeis de serem implementados por
requerer especialistas de cada area. Entao, neste capitulo serao mostradas formas
de implementar uma avaliacao de qualidade objetiva e as ideias por tras de cada
uma delas.

No Capitulo 3, sao testados varios métodos de fusao de imagens para criar um
benchmark e podermos fazer comparagao com os métodos propostos.

Para realizar a extensao dos métodos espaciais de fusao serao necessarias ferra-
mentas que incluam a informacao temporal. O Capitulo 4 traz o arcabougo teérico
que proporcionara a adicao da compensagao de movimento nas decomposi¢oes mul-
tirresolugao espaco-temporais.

No Capitulo 5 sao apresentados algoritmos propostos para realizar a fusao mul-
tirresolugao espaco-temporal e seus respectivos resultados.

Finalmente, no Capitulo 6, s@o sumarizados os resultados e apresentadas su-

gestoes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Meétricas Objetivas de Avaliacao
de Videos Fundidos

Fusao de imagens é um processo que cria uma nova imagem a partir de duas outras ou
mais. Espera-se que a imagem final seja melhor do que cada entrada individualmente
segundo algum critério. Portanto, é preciso avaliar a qualidade da imagem imagem
final é apds a fusao. A partir desta avaliagao, pode-se testar varios métodos de fusao
e escolher o melhor entre eles. Ainda é possivel fazer um ajuste fino dos parametros
dos algoritmos para resultar em uma melhor imagem fundida.

Como a fusdo de imagens/videos pode ser usada em distintas dreas, deve-se
encontrar uma medida que possa ser aplicada em todas elas. Além disso, na maioria
das aplicagoes, devemos maximizar a experiéncia humana ao avaliar o resultado
da fusao. Para isso, uma avaliacao subjetiva de qualidade é essencial. Entende-se
por avaliacao subjetiva de qualidade a fornecida por utilizadores do resultado da
fusao (nesse caso),que atribuem uma nota a cada sequéncia. Por as notas dos testes
depender em da avaliacao humana, muitos fatores podem alterar as notas dadas aos
testes [21] e tornar a transposi¢ao subjetiva-objetiva bastante complicada.

Desejamos realizar esta transposicao de maneira que a métrica objetiva tenha
resultados proximos aos das avaliagoes subjetivas. E, com isso, sem a necessidade
custosa de intimeros especialistas em cada area, conseguiremos resultados objetivos
bem préximos dos subjetivos, podendo prosseguir com a criagao e desenvolvimento
de algoritmos nesta area.

As métricas para a avaliacao de fusao de video podem ser classificadas em trés
tipos [22]:

e Métricas Espaciais
e Métricas Temporais

e Meétricas Espaco-temporais



O primeiro tipo é focado nos métodos de avaliagao de imagens fundidas usando-os
diretamente nos videos fundidos. O segundo analisa apenas as variacoes temporais
com o intuito de quantificar a qualidade do video. Na literatura, este tipo de ava-
liacao é bem raro. O 1ltimo tipo une os dois primeiros, adicionando a anélise da
qualidade temporal & anélise da qualidade espacial [23].

Para mostrar a importancia de se analisar a consisténcia temporal, Zhang et
al. [22] mostraram com testes subjetivos que as variagoes temporais afetam a ava-
liacdo mais que as variagoes espaciais (na maioria dos casos). Entretanto, quando
as qualidades temporal e espacial sao priorizadas conjuntamente, as avaliagoes sub-
jetivas melhoram ainda mais.

Alguns trabalhos de Zhang et al.[3, 15, 22, 24] propdem novas métricas como o
indice de similaridade estrutural espago-temporal (Qgr) e o indice de congruéncia
de fase espago-temporal (Qsr_pc), ambos baseados nas caracteristicas espago-
temporais e ajustadas a avaliacao subjetiva. Entretanto, essas métricas citadas
nao sao disseminadas na literatura, sao muito custosas computacionalmente e os
autores nao disponibilizaram nenhuma implementagao delas.

Neste Capitulo, serao estudados dois dos trés tipos citados de métricas: espacial
e espaco-temporal. Ele ird concentrar-se nas métricas mais populares e significantes

da literatura.

2.1 Métricas Espaciais

Ao analisar a estatistica de uma imagem, é interessante notar alguns pontos es-
pecificos que podem interferir diretamente na experiéncia perceptual da imagem.
Em codificagao de imagens, algumas métricas consolidadas de avaliagdo mensuram a
qualidade da imagem ap0ds o processo de compressao. Estas métricas fazem mencgao
as caracteristicas importantes do SVH (Sistema Visual Humano). Por exemplo,
uma métrica popular nesta drea é o SSIM (Structural Similarity index) [25]. Nesta
métrica, os autores propoem que a preservacao das bordas dos objetos da imagem
é uma boa medida para quantificar a qualidade espacial. A razao de computar a
qualidade dessa maneira é a alta correlacao desta caracteristica com a experiéncia
do SVH.

Por isso, para se falar das métricas espaciais, é necessario entender as preferéncias
do SVH. Neste trabalho, nao sera proposto nenhum tipo de métrica. Porém, é
necessario entender a motivagao de cada uma para a interpretacao de seus resultados.

No contexto da fusao, a caracteristica estrutural também se mostra muito im-
portante. Tendo que os videos usados neste trabalho sao gravados a partir de duas
cameras distintas, podem ocorrer pequenos erros na etapa de registro acarretando

em feitos indesejados na estrutura dos objetos do video fundido tais como bordas



duplas, objetos deslocados ou duplicados e ainda falsas bordas.

Outros pontos a serem salientados sao as caracteristicas intrinsecas das ima-
gens/videos tais como iluminagao, brilho, contraste, representagao das cores, entre
outros [26]. Esses pontos podem melhorar ou piorar a avaliagao subjetiva.

Nas proximas Subsecoes, serao mostradas as métricas mais populares na area de

fusao de imagens.

2.1.1 Informacao Mutua

A respeito da informagao espacial, geralmente, tem-se interesse em mensurar a quan-
tidade de informacao transferida entre as entradas e a saida. Em teoria da in-
formacao é possivel realizar esta medida através do conceito de informagao mutua.
Usando isto, pode-se interpretar a quantidade de informagao transferida como um
indice de qualidade para a fusao [27-32].

A métrica de Informagao Mitua (Map/r) é definida a partir da transferéncia
de informacao entre duas imagens de entrada [4 e Ig e a imagem fundida Ir. A

métrica pode ser definida, matematicamente, como:

Map/r = Z(1a;1r) + I(Ip; Ir) (2.1)

A Equagao 2.1 é dependente da informagao mitua entre cada par (Ia,Ir) e

(Ig, Ir). Cada termo pode ser computado por:

L L ..
pIXIF[%ﬂ
I(Ix,Ip) E § i, j]log, —Xtrte Tl 2.2
. pr Prxir[i, ] logs Prs[1]p1e 1] (22

onde L é o nimero de bins usados para o calculo do histograma. Com esse histo-
grama, serao estimadas as fungoes de densidade de probabilidade.

Pode-se ainda normalizar a métrica usando a entropia das entradas [28], i.e.,

T(1a;Ir) +Z(Ip; Ir)
H(I4)+ H(Ip)

Mup/r = (2.3)

Ao longo desta dissertacgao, serd usado sempre a versao normalizada da métrica,
tendo a finalidade de uma comparagao mais direta entre os métodos. Note que
esta métrica é calculada para cada imagem. Para realizar a avaliacao de qualidade
em um video, sera usada a média dos resultados de cada quadro, ou seja, de cada

imagem que compoe o video.



2.1.2 Meétrica de Xydeas e Petrovic

A proposta de Xydeas e Petrovi¢ [33] é utilizar a informagao estrutural presente
no gradiente para a medida de qualidade da imagem fundida. Este fato é utilizado
porque a preservacao da estrutura é fator determinante para o SVH. Para o calculo
do gradiente, ¢ utilizado o operador de Sobel [34] nas imagens 14, Ig € Ir. Com
este operador ¢é possivel calcular o gradiente e avaliar a quantidade de informacao
transferida para as bordas da imagem fundida. Para a andlise do video, sera usada
a mesma estratégia anterior, a média entre as medidas de cada quadro sera utilizada
como métrica.

A métrica de Xydeas e Petrovi¢, conhecida como Q4p/r, ¢ baseada na informacao
estrutural, calculada com o operador de Sobel que retorna o gradiente espacial de
cada imagem. A comparacao é feita através da direcao e do valor absoluto de cada
gradiente da imagem de entrada e da imagem final. Primeiro, pode-se computar o

gradiente espacial como:

g5 = T (.9 + T4 (1. )2, (2.4)
oy (1% )

X — tan~1 [ 22X 2.5

Yig =P\ T, ) ) 29

onde I% e I% sdo as componentes horizontal e vertical do gradiente, respectiva-
mente, computadas através da filtragem da imagem pelo operador de Sobel. Na
Equagao 2.6, gZXJ e «a;; representam o valor absoluto do gradiente e a diregao das

bordas. Essas medidas sao dadas por:

4 gF
1,j X F
X S€9i; > 9
i?j
XF
Gi’j = (2.6)
X
i,
7, Tos outros casos.
\ i)j
X F
ast. — of.
XF | i i,j
A'L,] —_— 1 - 7[_—/27 (2.7)

onde X = A ou B. Pode-se calcular uma medida para a preservacao das bordas

de cada imagem para a imagem fundida através da seguinte expressao:

= 3 Lo , (2.8)
\/ (1 4 ¢ho(GE—o0)) \/ (1 + eke(A5—0w))

onde I'y and I'y, =~ 1 sao calculados analiticamente impondo que a métrica seja



normalizada para ter méximo igual a 1, ou seja, fazendo Q*F = 1 quando GXF ¢ A*F
também valem 1. Os outros parametros da sigmoide sao obtidos a partir de testes
subjetivos. De acordo com [2, 23, 33, 35], os valores com mais alta correspondéncia
com os testes realizados sdo para (ky, 04, ke, 04) = (—11; 0.7; —24; 0.8).
Computando a transferéncia para as duas imagens A e B, a métrica de avaliagao

normalizada Qap,r ¢ dada por:

M N . AF, A . :BF B
1, w; s+ (1, w;;
QAB/F — § E Q J »J Q J »J (29)

A B 7
i=1 j=1 Wi, + Wi
onde os pesos wali, 7] e wg[i, j] sdo iguais a (ga(i,7))" e (g5(i, j))*, respectivamente.
Tipicamente, usa-se L = 1.
Graficamente, pode-se ilustrar [2] a informagao transferida para a imagem fun-

dida através da Figura 2.1.

IA [B

/

QAB/F Ip

Figura 2.1: Contribuicao das informacoes de I4 e Ig em Ip.

2.1.3 Medida de artefatos de fusao

Estendendo a métrica mostrada anteriormente, pode-se extrair mais informacoes
usando a Figura 2.1. Idealmente, espera-se que a imagem fundida contenha in-
formacoes advindas apenas das duas imagens de entrada. Porém, outras informacoes
aparecem. Esta informacao adicional pode ser chamado como artefatos de fusao.
Graficamente, estes artefatos estao localizados na area sombreada da Figura 2.2.
Usando a definicao das Equacoes 2.8 e 2.9, pode-se formalizar a definicao da

medida de artefato de fusiao NAB/F



NAB/F IF

Figura 2.2: Artefatos de fusao presentes em [p.

AF BF F A F B
2-Qi; — Qi segi; > g€ 0> 9)

0, nos demais casos.

M N
NAB/F _ Zi:l Zj:l Ni,j(wfj + wfj)

(2.11)
Zi]\il Zj‘vﬂ(wfj + w%)

2.1.4 Medida de Informacao Perdida

Como mais um desdobramento da métrica Qap/p, pode-se também mensurar a
informacao estrutural perdida ao realizar a fusao. A métrica N,p/r ¢ definida 2]

como pode-se ver na Figura 2.3.

Is Ip

LAB/F IF

Figura 2.3: Informagao perdida devido a fusao.
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A expressao que descreve essa informagao é dada por:

1, segfj>gfjougfj>gfj
Ti,j = (212)
0, nos demais casos.
M <N
[AB/F _ 2t 2 Tig[(1 = QF )wiy + (1 = QFF Jwjj)]

M =N
>im1 Zj:l wfj + wfj

. (2.13)

Com esta definicao e as anteriores, pode-se entender toda a informacao estrutural

extraida da preservacao dos gradientes da imagem final.

2.1.5 Meétrica de Piella

Com o intuito de salientar pontos importantes para o SVH, a métrica de Piella [28§]
propoe iniciar com a ideia do indice SSIM [25]. Igualmente as métricas de Xydeas
e Petrovi¢, a métrica de Piella propoe o cédlculo da preservacao estrutural calculada
usando janelamento.

Comecando pela maneira em que o indice de qualidade de imagens SSIM foi

definido por Wang e Bovik [25], temos que:

4Uxfff
(@2 + f2)(02 + 0})

Qo(Ix, Ir) = (2.14)

onde T e f sao as médias de [y e Ip, respectivamente. As outras variaveis sao

definidas por:

PR o N e (215)
MN —1 4

o} = ﬁ;;w(z,j) . (2.16)
Oop = ﬁ;;(b{(i,j) —2)(Ir(i,5) — f)- (2.17)

onde M, N sao as dimensoes das imagens em questao.
Sabendo que as imagens sao sinais, geralmente nao-estacionarios [25, 28|, temos

que calcular o indice SSIM usando uma janela deslizante w que percorre a imagem
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por completo. Definimos, entao, a métrica como:

Qo(Ix,Ir) = > QoL Ir|w), (2.18)

|W| weWw

onde W é o conjunto de todas as janelas, |W| é sua cardinalidade.

Pode-se denotar s(14|w) como alguma saliéncia na imagem I4 na janela w (igual-
mente s(Ig|w) com respeito a Ig). A sugestdo apresentada para mensurar a quali-
dade de fusao [28] é usar a variancia de cada bloco como esta saliéncia. Apés isso,
definimos C'(w) = max(s(I4|w), s(Ig|w)) como a saliéncia global da janela w. Com

isso, pode-se computar a medida de qualidade de fusao como:

S Clw s(La|w)Qo(La, Ir|w) + s(Ip|w)Qo(Ip, Ir|w)

@ollafin ) = s(Talw) + (sl

(2.19)
weWw

A métrica de Piella Q, , também conhecida como indice de qualidade de fusao
dependente de borda (do inglés edge-dependent fusion quality index), é definido

COImMo:

Qp(Ia, I, 1r) = Qu(la, I, Ip)?Qu(VIs, Vg, VIp)/?, (2.20)

onde VI, ViIg e VIg sao as imagens de gradientes de [4, Ig e Ir respectivamente.

Estas imagens sao a norma dos gradientes das imagens em questao.

2.2 Meétricas Espaco-temporais

Muitos trabalhos foram publicados a respeito da degradacao espacial das imagens
fundidas e seus efeitos no SVH [2, 25, 28]. Entretanto, a informagdo temporal
também é relevante subjetivamente [22] e nao pode ser negligenciada.

Os videos fundidos trazem caracteristicas diferentes das imagens naturais, na
maioria dos casos. E por isso, alguns efeitos indesejados ao SVH podem apare-
cer [22]. Para reduzir esses efeitos, primeiramente, tem-se que defini-los e entender
suas consequéncias ao usuario.

Ao definir métricas espago-temporais, deve-se levar em conta os seguintes pontos:

1. Erro de registro:
O processo de registro é responsavel por alinhar e escalar as imagens captu-
radas a fim que haja equivaléncia pixel a pixel de um mesmo ponto de vista.

Este processo faz uma suposicao importante que todos os objetos em cena
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estejam no mesmo plano. Como em videos naturais ha mais de um plano, ao
se realizar a fusao, o erro de registro se torna aparente. Na imagem fundida,
ha apari¢oes de bordas duplas, ou falsas bordas, ou ainda outro efeito inde-
sejado. Na Figura 2.4 é mostrada uma imagem onde é imposto um erro de
registro (ilustrado aqui como um deslocamento horizontal de 10 pixels). Nesta

Figura é possivel entender os efeitos do desalinhamento dos objetos em cena

na imagem fundida.

(a) Imagem fundida a partir de imagens regis- (b) Imagem fundida a partir de imagens com
tradas. erro de registro (deslocamento horizontal de 10
pixels).

Figura 2.4: Comparacao entre as imagens fundidas usando entradas registradas ou
com erro de registro. Foi imposto, artificialmente, um erro de registro de 10 pixels.
E possivel observar que bordas duplas sao mais presentes em (b).

2. Contetido espacial:
Os artefatos espaciais que podem ocorrer nas imagens fundidas [2, 25, 28]
podem ter seus efeitos agravados ao longo do tempo. Em outras palavras,
mudangas drasticas na estatistica das imagens podem resultar em efeitos de-

sagradaveis ao usudrio [36].

3. Contetido temporal:
Métodos de fusao de video devem garantir uma boa representacao do mo-
vimento, fato desconsiderado ao realizar apenas a fusao espacial. Deve-se

garantir também que o processamento temporal nao adicione artefatos.

Os pontos enumerados servem de guia para um estudo das métricas espago-
temporais. De maneira geral, as métricas mostradas na literatura seguem as dire-
trizes anteriores, exceto quanto ao erro de registro. Este ponto ¢ englobado pelas
métricas de maneira indireta na preservagao do conteudo espacial. A seguir, serdo
estudadas métricas espago-temporais descritas e amplamente divulgadas na litera-

tura.
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2.2.1 Informagao Mutua de diferenca entre quadros

A métrica baseada na informagdo mutua de diferenca entre quadros (MI-IFD —
Mutual information from interframe differences) é popularmente utilizada para a
avaliagdo de videos fundidos [3, 22-24, 28]. Tal como a métrica de informacao
mutua, esta analisa apenas a quantidade de informacao transferida entre os videos
de entrada e o video fundido. Para adicionar a informacao temporal, é usado as
diferencas entre dois quadros consecutivos.

Rockinger et al. [37] define a diferenga entre quadros IFD (interframe difference)
como:

dSX(Z7]7t):SX(Zajat)_SX(Z7]7t+1)7 (221>

onde Sy é um dos videos (Sa, S ou Sg).

Define-se a varidvel aleatéria multidimensional S = (dS4,dSp), onde uma re-
alizacao desta variavel é um par composto pelos pixels de um IFD de S4 e um
IFD de Sp. Da mesma maneira, define-se a variavel aleatéria multidimensional
U = (dS4,dSp,dSFr) e F = (dSp). Formalmente, podemos definir a métrica MI-
IFD como:

MI-IFD = I(S;F) = H(S) + H(F) — H(U). (2.22)

onde I(-) é a informagdo mutua e H(-) é a entropia das varidveis aleatérias em
questao.

Qualitativamente, pode-se acompanhar a dinamica desta métrica através das
variacoes das entropias [37]. Referindo-se a Equacdo 2.22, se o nivel de cinza da
sequéncia fundida varia e esta mudanca nao pode ser explicada pelas sequéncias
de entrada, a entropia H(U) reduz a informagao mutua. Para representar a in-
consisténcia temporal, pode-se acompanhar a evolucao da diferenca H(U) — H(S).

Quando menor este termo, maior estabilidade temporal.

2.2.2 Avaliagcao de Qualidade Dinamica

Essa métrica é uma extensao direta da métrica de Xydeas e Petrovi¢. A métrica
Qap/r € computada através do total de bordas preservadas apds a fusdao, onde
essa medida é obtida através do calculo dos gradientes. A avaliacao dinamica de
qualidade ( DQ —Dynamic Quality Evaluation) é a extensao direta desta métrica
acrescentando a preservacao das bordas ao longo do eixo temporal também.

Por isso, da-se inicio do desenvolvimento desta métrica com a ideia da métrica
Qap/r- Neste caso, ¢ adicionado o cdlculo dos gradientes temporais que podem ser

definidos como:
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-1/ -1 0 0 1 1
1B -1 0o /0 0 1 /a1
-1/ -1 0 0 1 1
—1 0 1
ITo—]. ITO ITo-l-].

Figura 2.5: Operador Sobel estendido para a dimensao temporal.

glr, = |In—1 % St—1 + Iy 1 * S141], (2.23)

onde Sg;,—1 € St,+1 sao os operadores de Sobel (descritos na Figura 2.5); Ir—y e Ity

sao os quadros anterior o posterior ao quadro atual.

TXF

De forma idéntica ao caso espacial, a matriz pode ser escrita como:

o t > gt
gtj)go(ly,])’ s¢ g T0<Z7J) g To(ll?j)a
TP (i, 5) = 4 (2.24)
gtz (i, ) .
————=, para os demais casos.
gt (4:7)

onde, novamente, X representa a sequéncia A ou B.
Tendo a definicao do gradiente temporal, pode-se computar a preservacao ao

longo do tempo:

r

\/ (14 ko TR 600y

: (2.25)

Qtpl (i, 5) =

k, , 04 sao obtidos através de testes subjetivos ((ky,0,) = (—11;0.7)) e I' =

1 + eks(1=99) (aprox. 0.98).
Para computar o indice de avaliacao de qualidade dinamica, deve-se adicionar um
processamento adicional a andlise do gradiente temporal. O SVH ¢é mais sensivel aos

movimentos de maior amplitude. Entao, a métrica deve ser pesada para privilegiar
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a manutencdo destes movimentos na sequéncia fundida [23]. Este peso é dado por:

wi; = g7 + |9t (2.26)

Os pesos descritos na Equacao 2.26 serao usados para unir a representacao da
informacao temporal e espacial das sequéncias A e B. Ainda assim, é necessario
combinar os resultados da preservacao espacial e temporal de cada sequéncia indi-
vidualmente. Em Petrovi¢ et al. [23] foram unidos os fatores de preservagdo em um

unico fator através da expressao:

5= o+ QueF (2.27)

e, finalmente, pode-se sintetizar a preservagao das bordas temporais e espaciais na

métrica DQ que avalia a qualidade dinamica como:

DQ

Nt M N AF , A BF ,, B
1 = = nmWn.m + Qn mWnm
2 { Lt 2 i £t } (2.28)

= M N A B
NT T=1 Zi:l Zj:l wn,m + wn,m

onde Nr é o nimero de quadros do video.

2.3 Validacao

Todas as métricas mostradas até aqui seguem uma mesma premissa que ¢ a coeréncia
com os critérios perceptuais. Em outras palavras, estas métricas precisam ser cor-
relacionadas com uma avaliacao de acordo com a visao humana. Isto pode ser feito
através dos testes subjetivos, como ja foi dito.

H4 alguns testes subjetivos na drea de fusao [35, 38| que servirao de guia para
confiabilidade das métrica usadas neste trabalho. O primeiro experimento a ser
discutido [35] foi realizado com mais de 100 avaliadores e 9 algoritmos de fusao
distintos. Para avaliar a correlacao entre os testes e o resultado das métricas, foram
utilizados dois métodos [31]: o Correct Ranking (CR) e a relevancia subjetiva (r).

Ambos os métodos sao baseados no vetor de preferéncia subjetiva (p,) definido

como:
0 [1,0,0]", avaliador n ndo tem preferéncia.

Pn = p}l =4 1[0,1, O]T, avaliador n prefere a imagem fundida pelo esquema 1.

Pn [0,0,1], avaliador n prefere a imagem fundida pelo esquema 2.

(2.29)
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e também na vetor de preferéncia objetiva (g,):

qg [17070]T7 if Ql ~ Q27
4n = quz = [07 17 O]Ta if Ql > Q27 (230>
2 T .
In [0, 0, ].] , if Ql < QQ.

N " nin '

A relevancia subjetiva (1) é descrita de maneira similar incluindo a certeza rela-
tiva das avaliacoes subjetivas. Ou seja, altera-se a descrigao binaria do vetor p,, por
uma versao normalizada da distribuicao das preferéncias t,, e isso é mensurado de

maneira que
r=> qit. (2.32)
Vn

Dados estes critérios de validagao, pode-se prosseguir para a analise das métricas
apresentadas. Em [35] é apresentado um teste subjetivo deste tipo. Os resultados

da validacao estao descritos na Tabela 2.1.

| @y Magir Quapyr
T 0.737  0.742 0.833
CR 63.3% 62.5% 72.5%

Tabela 2.1: Correspondéncia subjetiva com as métricas de avaliacao objetivas de
fusao de imagens mostradas.

De outra fonte, o trabalho [38] mostra outra validagdo. Na Tabela 2.2 estao
disponiveis os resultados. Note que mais um fator de correspondéncia foi acrescen-
tado, o AUC (Area under the ROC Curve). Este fator utiliza a mensuracao da area
sob a curva de caracteristicas operacionais do receptor, ROC (Receiver Operating
Characteristic) [38]. Neste experimento, 120 grupos de imagens fundidas separados
em 8 subgrupos foram usados. O ntimero de avaliadores nao foi informado.

Em outro trabalho, Zhang et al. [22] realizou testes com 12 avaliadores, 4 videos
fundidos e 4 diferentes algoritmos. Este trabalho é interessante pois apresenta re-
sultados para videos. Os avaliadores julgaram o video de acordo com sua qualidade
temporal, espacial e espago-temporal, formando 3 grupos de resultados distintos.

Infelizmente, os fatores de correspondéncia nao foram calculados no trabalho.

Um dos principais motivos é a pequena quantidade de avaliagoes neste experimento.
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| @y Magr Quapyr

r 0.493 0.642  0.573
CR 60.8% 64.2% T1.7%
AUC 0.754  0.625  0.795

Tabela 2.2: Resultados da validagao das métricas espaciais incluindo a validacao

AUC.

Para contornar este fato, pode-se fazer uma andlise qualitativa.

Usando o conjunto de pontos formados pelo escore médio de opiniao - MOS
(Mean Opinion Score) e os resultados das métricas objetivas também disponiveis
em [22], pode-se calcular a correlagao entre elas através de um ajuste linear deste
par de pontos normalizados.

Os ajustes lineares estao disponiveis no Apéndice A. Os resultados comparativos

estao na Tabela 2.3.

Questao Subjetiva
Qualidade Espacial | Qualidade Temporal | Qualidade Espaco-temporal
coef. angular (Q),,MOS) 0.063478 0.051995 0.051355
coef. angular (QAB/F,MOS) 0.171873 0.174318 0.174208
coef. angular (MI-IFD,MOS) 1.119968 0.822405 0.838932
coef. angular (DQ,MOS) 0.510302 0.446472 0.448519

Tabela 2.3: Inclinacao das curvas MOS x valor predito pelas métricas objetivas.
Esta inclinacao foi alcancada através de um ajuste linear. Os pares de valores foram
normalizados a fim de que a maior correlacao seja expressa no coeficiente angular
igual a 1.

Nesta andlise, pode-se notar uma correlacao com os testes subjetivos maior com
a métrica MI-IFD para todas as trés questoes. Novamente, esta andlise é apenas
para quantificar os resultados obtidos pelo o artigo [22]. Como sao poucos testes, os

resultados também sao pouco confiaveis.

2.4 Conclusoes

Neste Capitulo foram apresentadas algumas métricas de avaliacao objetiva para
imagens/videos. De acordo com a literatura, estas métricas foram escolhidas (e
amplamente disseminadas) pela boa correlagao com testes subjetivos ou pela baixa
complexidade computacional [31].

Os resultados apresentados na Secao 2.3 mostram uma ligeira superioridade da
métrica M4p/r (Equacdo 2.3) em relagao a métrica de Piella. Também é mostrada
uma superioridade da métrica Qap/r (Equacao 2.9). Em relacao ao custo compu-

tacional, nossos experimentos mostraram que a métrica de Xydeas e Petrovié¢ e a
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informagao mutua sao cerca de 40 vezes mais rapidas que a métrica de Piella. Em
outras palavras, ha um alto custo computacional desta ultima métrica.

Concluindo este Capitulo, foram comparadas tanto métricas espaciais quanto
espaco-temporais. Foram vistas as correlacoes destas métricas de acordo com testes
subjetivos disponiveis na literatura. As ramificacoes do Qap/r nao serao utilizadas
nesta dissertacao. Porém, estas podem medir pontos interessantes na fusao e por
isso foram apresentadas.

Dos testes apresentados em [22], foi possivel validar (graficamente) a correlacao
entre o escore médio de opiniao (MOS) e as métricas objetivas (principalmente as
espago-temporais). Porém, por apresentarem um numero baixo de avaliagoes, os

resultados nao sao definitivos.
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Capitulo 3
Fusao Multirresolucao de Imagens

Transformadas multirresolucao sao amplamente usadas na literatura para a andlise
e fusao de imagens. No ambito de fusao de imagens, estes métodos sao populares
pois permitem ressaltar detalhes de diferentes faixas de frequéncias temporal e es-
pacial. Mais ainda, as representacoes multirresolugao trazem outras caracteristicas
interessantes aos métodos de fusao que iremos discutir mais adiante.

Pelas vantagens deste tipo de abordagem, nos tltimos 20 anos, a pesquisa na area
de fusao usando decomposi¢ao multirresolucao vém crescendo. Pode-se citar as de-
composigoes multirresolugao tais como a Transformada de Fourier Discreta (DFT) |
Transformada Wavelet Discreta (DWT) [39], Transformada Curvelet (CVT) [40],
Transformada Contourlet (ConT) [6] e Transformada Wavelet nao-decimada (UWT)

[41], entre outras.

Em meio a tantas decomposicoes, é interessante notar as caracteristicas que as

tornam favoraveis no ambito de fusdo de imagens ao nivel do pixel, tais como [6, 42,

43]:

1. Representacao Esparsa:
Na area de processamento de sinais, uma representacao esparsa € muito in-
teressante, especialmente em processamento de imagens. Tal representagao é
capaz de salientar a informagao essencial para o SVH em poucos coeficientes
da decomposi¢ao [6, 44]. Por isso, como a fusdo tem por objetivo reunir tais

informacgoes, uma representagao esparsa pode ser necessaria.

2. Resolucao espaco-frequencial:
Deve-se considerar que algumas caracteristicas importantes podem ser ex-
traidas ao avaliarmos as caracteristicas espaciais e frequenciais da imagem [45]
conjuntamente. Ao passarmos a area de fusao de videos, estariamos interes-

sados em resolucao tempo-espaco-frequencial.

Como exemplo [43, 46], pode-se comparar a representacao espago-frequéncia
das transformadas Short-time Fourier (STFT) com a Wavelet (Figura 3.1).
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frequéncia frequencia

espaco espaco
(a) Resolugao espago-frequencial da STFT (b) Resolucao espago-frequencial da DWT

Figura 3.1: Comparacao da resolucao espaco-frequencial entre a STFT e DWT.

A STFT é usada aqui apenas para ilustrar o problema da resolucao espaco-
frequencial. Do lado esquerdo, a resolucao espacial alcancada para altas
frequéncias ¢é igual a alcancada para baixas frequéncias. No entanto, do lado
direito, a DWT aumenta a resolucao temporal de acordo com o aumento do au-
mento da frequéncia. Isso se traduz na possibilidade de se representar melhor

caracteristicas pequenas de alta frequéncia espacial através da transformada.

3. Anisotropia:
Imagens naturais sao formadas por contornos suaves. Pela suavidade, estes
contornos necessitam de uma boa representacao dada pela transformada. Por
isso, é necessario que a base dada pela transformada represente bem todos
estes contornos. Uma base anisotropica tem as diregoes ajustadas de acordo

com os contornos e pode ser util para esta representacao ser bem sucedida.

Devido a estes fatos, neste Capitulo irao ser estudadas algumas técnicas de fusao
de video usando decomposicao multirresolucao que serao aplicadas sem levar em
conta o eixo temporal. Ou seja, em cada quadro do video sera aplicada a técnica de

fusao de imagens a ser estudada.

3.1 Técnicas de Fusao de Imagens Multirre-
solucao

Para analisar imagens, um conceito interessante e muito utilizado é a decomposi¢ao
multirresolugao, como ja foi dito. No contexto de fusao, estas técnicas permitem
separar cada escala e analisd-la individualmente [47].

Podemos definir uma notagao comum a todas as técnicas de decomposicao mul-

tirresolucao para poder estudé-las. Como notacio da imagem de entrada tem-se x°
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que é decomposta no conjunto de coeficientes multirresolucao y pela transformada
U como [42, 47]:

y={y" v .y 27, (3.1)

onde 2/ é chamada de imagem aproximada do nivel mais alto de decomposicdo (mais
baixa resolucdo) e y/,j = 1,2,...,J é chamada de imagem de detalhes do nivel j.

A decomposicao multirresolucao dada pela transformada ¥ sera parte de um
algoritmo de fusao. Um diagrama para este algoritmo ¢ dado na Figura 3.2.

Neste diagrama, as imagens de entrada [4 e I sao submetidas a decomposicao
U e sao representadas pelo conjunto de coeficientes y4 e yg. A partir disso, tem-se
que unir estes coeficientes em apenas um conjunto. Para isso, é aplicada a regra de
fusao ©. Esta regra resulta nos pesos w4 e wg que sao usados para combinar os dois
conjuntos de coeficientes. Aplica-se a transformada inversa e a imagem fundida I
¢ obtida.

] ]
v v
ya ‘ Regras de | YB
| Fusao (©) |

{wa,wp}

4 } Combinagao I Yo
\I/_l
Ir

Figura 3.2: Diagrama para exemplificar os passos de um dado algoritmo de fusao.
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Seguindo a ordem e a notagao vista, primeiramente, serao mostrados métodos de
decomposi¢ao multirresolucao usados em algoritmos de fusao de imagens atualmente

e apds isso, as regras de fusao que sao comumente empregadas.

3.1.1 Transformada Wawvelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta (DWT) é amplamente usada e explorada em di-
ferentes areas desde a década de 90. Em fusdo de imagens, geralmente, a DWT
é usada como comparacao inicial. A DW'T proporciona uma andlise em diferentes
escalas frequenciais e espaciais permitindo uma analise interessante para a fusao de
imagens. Essa transformada ainda é ortogonal e invertivel. Por conta destas carac-
teristicas, hd uma ampla variedade de aplicagoes que vao desde a fisica quantica [48]
a codificacao de sinais [49], com forte uso na drea de processamento de imagens.

A DWT é baseada na decomposic¢ao do sinal em um conjunto de fungoes base for-
mada por compressoes, expansoes e translagoes da fun¢ao wavelet mae [n]. Usando
um sinal unidimensional I[n], podemos descrever a decomposigdo wavelet discreta

COImo.

l=—0c0 m=0

onde m ¢é a resolugao e ¥, [n] é a funcdo wavelet mae dilatada e/ou deslocada dada

pela equacao:
Umaln] = 27 2p[2™n — 1] (3.3)

Esta abordagem garante que o sinal é decomposto em wavelets normalizadas em
uma escala de oitavas (27™n — () [7]. Neste ponto, pode-se entender o que acontece
com o sinal I[n] apds a decomposi¢ao. Usando um numero infinito de coeficientes
de detalhes y™, pode-se escrever I[n]. Entretanto, podemos definir um nimero (L)
maximo de resolugdes para uma analise. Com essa limitacao, define-se a fungao

escala ¢r[n] tal que

Z 2" orn Z Z?J Uman (3.4)

[=—0 l=—0c0o m=0

Pode-se entender esta operacao como a projegao do sinal I[n] sobre as fungoes
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bases ¢, 1[n] € P, [n] através do produto interno:

T

"[n] = (n, dmn, ) (3.5)
y"n] = (n], Ymn-) (3.6)

H4 uma maneira eficiente de computar os coeficientes de cada escala [43] sem
explicitar as fungdes méae e escala. Definindo os filtros de anélise h[n] e g[n| (passa-
baixas e passa-altas respectivamente), pode-se escrever os coeficientes de cada escala

CO1mo:

2" ] = Y hll = 2n]a™ 1], (3.7)
l=—00
y™Hnl = ) gll — 2n]a™ ). (3.8)

Para garantir que a decomposicao tenha reconstrucao perfeita, ou seja, que a
transformacao tenha inversa tal que o sinal original possa ser recuperado sem perdas,

¢ preciso haver 71[71] e g[n] que satisfacam a condicdo
H(2)H(z) 4+ G(2)G(2) =1, (3.9)

onde H(z) e G(z) sdo as transformadas Z dos filtros anélise h[n] e g[n]; H(z) e G(z)
sdo as transformadas Z dos filtros de sintese hn] e §[n], respectivamente.
Usando os filtros de sintese, podemos definir a transformada inversa e recuperar

o sinal de entrada

oo

Iln] = > hln— 20277+ Y gln— 20y {1]. (3.10)

l=—00 l=—00

Transformada Wavelet Discreta Multidimensional

No intuito de decompor um sinal multidimensional como uma imagem ou um video,
deve-se usar a versao multidimensional da DWT. Porém, a extensao da DWT uni-
dimensional (como mostrado) é simples: deve-se aplicar a decomposi¢ao em cada
dimensao.

Entao, para imagens, pode-se aplicar a DWT nas colunas e nas linhas (2D), e,

para videos, pode-se aplicar nas colunas, linhas e na dimensao temporal (3D).
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Figura 3.3: Comparagao entre as descricoes em bases wavelet e contourlet de imagens
naturais.

3.1.2 Transformada Contourlet

O sistema visual humano ¢ sensivel a diversas caracteristicas. Estas caracteristicas
devem ser levadas em conta quando quisermos realizar um dado algoritmo de fusao.
A proposta da Transformada Contourlet (ConT) é garantir a eficiéncia da trans-
formada para imagens naturais. Uma imagem natural é, geralmente, composta por
linhas e contornos suaves [6]. A suavidade dos contornos faz com que as bases
tradicionais precisem de muitas escalas para garantir uma dada representacao (Fi-
gura 3.3(a)). Além disso, pode-se notar que as caracteristicas geométricas das ima-
gens naturais nao sao diretamente representadas pelas bases tradicionais utilizadas
na DWT.

A ConT propoe uma decomposi¢gao multiescala/multirresolugao direcional (Fi-
gura 3.3(b)). Ou seja, ajusta-se cada filtragem na dire¢ao dos contornos para garan-
tir uma melhor descrigao para os contornos nas bases da transformada Contourlet

Para realizar esta filtragem direcional, Do et al. [6] propuseram um esquema
baseado em dois passos (Figura 3.4). No primeiro passo, a Piramide Laplaciana (Fi-
gura 3.5) captura as descontinuidades presentes na imagem. Em seguida, um banco
de filtros direcional (DFB) é responsavel por conectar os pontos de descontinuidade
numa estrutura linear.

Brevemente, podemos descrever as duas etapas de filtragem propostos pela Cont.
A Piramide Laplaciana (LP) foi proposta por Burt e Adelson em 1983 [50]. A
Figura 3.5 representa um nivel de decomposigao/reconstrucao dela. Cada nivel de
decomposicao gera uma versao passa-baixas da entrada e a diferenca entre essa
versao e a entrada, ou seja, uma versao passa-banda [6]. Ainda na Figura 3.5, H e
G sao os filtros de anélise e de sintese respectivamente e M a matriz de amostragem.

Essencialmente, a ConT desacopla a decomposicao multirresolu¢ao da decom-
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Imagem ‘e D

Figura 3.4: Esquema Contourlet: O processo de filtragem dupla é composta por a
filtragem Laplaciana ( Laplacian Pyramid) seguida pela filtragem direcional ( Direti-
onal Filter Bank). Outro nivel de filtragem é mostrado apds o decimador (2,2) que
representa a subamostragem das linhas e colunas pelo fator 2.

posicao direcional. A LP é responsavel pela decomposicao multirresolucao. Para
realizar a decomposigao direcional é utilizado o esquema de banco de filtros direcio-
nal. As duas imagens resultantes do LP sao entrada para o DFB. Este passo tem por
objetivo realizar o rastreamento dos contornos para uma melhor representacao das
descontinuidades. O DFB usado na ConT é descrito em detalhes em [6]. Podemos
entendé-lo, brevemente, como um banco de filtros com 2! canais paralelos. A varidvel
[ define o ntimero de diregoes usadas (Figura 3.6). Dividindo as dire¢oes frequencial-
mente, é possivel realizar a filtragem de acordo com as diregoes das descontinuidades
ou dos contornos.

Concluindo, a ConT foi proposta com o intuito de representar as imagens natu-
rais de forma mais precisa. Esta representacao ¢é alcangada através dos dois passos de
filtragem. Estes passos tém por objetivo mapear os contornos e descrevé-los. Com
isso, garante-se um ponto dito no inicio deste Capitulo: a anisotropia. Comparando
esta caracteristica, pode-se ver que a DW'T representa bem os detalhes horizontais,
verticais e na diagonal (diregao 45°). A Cont consegue mais diregdes que estas 3
direcoes, fazendo [ > 2.

Para realizar os nossos testes de fusao, sera utilizado uma toolbox disponibilizada
pelos autores em [51].

Uma outra ramificacdo desta técnica é a Transformada Contourlet nao-
subamostrada (NSCT). Esta técnica contém algumas diferencas em rela¢do ao
ConT. A descrigao do algoritmo pode ser encontrada em [8]. A toolboxr é encon-
trada em [52].
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Figura 3.5: Esquema LP para um nivel de decomposigao e reconstrucao.

Figura 3.6: Particao frequencial do DFB com | = 3, com isso, tem-se 2° = 8 sub-
bandas frequéncias.

3.1.3 Transformada Wavelet nao-decimada

Em meio aos métodos multirresolucao citados, foram listadas algumas caracteristicas
interessantes a fusao de imagens. Como dito, a esparsidade é um ponto interessante.
A esparsidade faz com que cada coeficiente da decomposi¢ao tenha bastante energia
e com isso bastante importancia na reconstrucao.

Por exemplo, a esparsidade alcangada com a DWT pode trazer desvantagens para
a reconstrucao com perdas. Apds a modificacao de poucos coeficientes de uma dada
imagem, a reconstrucao pode ser comprometida pelo grande niimero de artefatos
criados [53].

Com o intuito de evitar estes artefatos, pode-se abrir mao da esparsidade. Ou
seja, pular o passo de subamostragem, gerando mais coeficientes e assim evitar os

artefatos na fusao.
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Apos esta breve motivacao, podemos explicar a decomposicao proposta pela
Transformada Wavelet nao-decimada (UWT — Undecimated Wavelet Transform).
Igualmente & DWT, comegamos com um sinal unidimensional (1D) I[n]. Se-
guindo a descricao multirresolucao, a decomposicao desse sinal é dada por y =
{y', 9% ...,y7, 27}, Novamente, os coeficientes 3’ sdo chamados coeficientes de deta-
lhes enquanto z; sao chamados coeficientes de aproximacao.

Aluz da definigdo da DWT, temos que cada resolugao pode ser escrita como [53]:

vl = (WY s« x))[1) = > hlklz;[l + 27k], (3.11)
k

gl = (@9 x )] =Y glkla;[l + 27k], (3.12)

onde A[l] = h[—1] e hD[I] = h[l] se 1/2j ¢ inteiro ou 0 nos outros casos.

A reconstrucao é obtida através da seguinte expressao:

zill] = 5 [(R9 % )l + G+ )] (3.13)

N | —

onde h e g sao as versoes interpoladas dos filtros passa-baixas e passa-altas respec-
tivamente. Repete-se a operacgao descrita na Equagao 3.13 até que 7 = 0. E com
isso, obtém-se I[n], pois zo = I.

Novamente, deve-se garantir a reconstrucao perfeita. Portanto, como condicao

necessaria para isso, temos que:
H(z"YH(2) + G(z"HG(2) = 1. (3.14)

Pode-se estender o algoritmo para a versao bi-dimensional [53]:

zilk, 1] = (RORD 5 2;)[k, 1], (3.15)
yialk, 1) = (90 % z)) [k, 1, (3.16)
vialk ) = (Vg s z)) [k, 1, (3.17)
ylalk, 1] = (Vg9 % ;) [k, 1]. (3.18)

Fatoracao Espectral

A UWT produz uma maior redundancia entre os coeficientes em comparacao com as
transformacoes estudadas até agora. O efeito causado é o espalhamento da energia
quando sao utilizados filtros longos. Essa redundancia é muito interessante para
evitar os artefatos de fusao da reconstrucao. Porém, quando os filtros sao muito
longos, h&d um excesso desse espalhamento.

Ellmauthaler et al. [42] mostraram que é possivel contornar este problema e
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assegurar este compromisso entre suporte de filtro e espalhamento de energia através
da fatoracao espectral.

Essencialmente, a Fatoragao Espectral (SF) descreve os filtros como:

Ainda pode-se descrever para outros niveis de decomposicao:

j—1

H(z”fl) —(1+ z-Zf*)P(z?f ) (3.21)
G =1+ (3.22)

Comumente, a informagao saliente é dita como imagem de detalhes (advinda do
filtro passa-altas). A fatoragao espectral nos permite realizar a fusao destas imagens
antes do espalhamento de energia causado por Q(z).

Um diagrama de como a fusao de imagens ¢é obtida através da Transformada Wa-

velet nao-decimada com Fatoracao Espectral (UWT-SF) é mostrado na Figura 3.7.

H(z) %

H(z) x5

Figura 3.7: UWT-SF usando dois niveis de decomposicao. Apds aplicar o primeiro
nivel de decomposicao, os detalhes da imagem fundida sao extraidos da fatoragao
espectral e da regra de fusao F. Esta representacao denota uma decomposi¢ao
unidimensional, porém a decomposicao n-dimensional pode ser obtida através da
aplicacao desse esquema em cada dimensao.

Nos nossos testes, sera usado a UWT-SF para realizar a fusao. Pois, na litera-

tura [12, 42, 54] foi mostrado que a fatoracao espectral é uma ferramenta importante
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para melhorar os resultados da fusao.

3.2 Regras de Fusao

Apos as transformadas multirresolucao serem apresentadas neste Capitulo, devemos
prosseguir no diagrama da Figura 3.2 e estudar as regras de fusao.

Pode-se dividir este bloco de regra de fusao em 3 passos [47]:

1. Combinacao:
A combinacao é obtida através de uma analise feita por regides. Ao segmentar
as imagens de entrada do algoritmo de fusao, deve-se fazer correspondéncia
entre cada imagem. A regiao R de interesse, pode ser, no caso de fusao ao

nivel do pixel, o proprio pixel, um bloco de pixels, etc.

2. Medida de atividade:
A medida de atividade s representa o nivel de energia (ou alguma outra me-
dida) de cada regiao R. Em outras palavras, esta medida tem por objetivo

calcular o nivel de “importancia” de cada regiao localmente.

3. Mapa de decisao:
Apés as equivaléncias no passo de combinacao e a mensuracao de atividade
local de cada imagem, pode-se definir um mapa de decisao. Ou seja, decidir
qual pixel/coeficiente /escala de cada imagem estard presente na imagem /video
fundido.

Podemos citar exemplos de regras de fusao tais quais [14]:

1. CM selection (choose maz selection)
A regra CM selection é baseada na escolha do valor méximo absoluto entre as
entradas. Sendo yil [m,n| e y]é [m, n| os pixels da entrada A e B da resolucao 7,
respectivamente, os pesos w’y e wj que formam a imagem fundida sao dados

por:

. 1 if [y [m,n]| > [yh[m,n
W, n] = [ya[m, n]| > lyp[m,n| (3.23)
0 caso contrario.

whlm,n] =1 —w[m,n]. (3.24)

2. CBA selection (Coefficient-based activity level measurement selection)

Aprofundando-se mais na informacao intrinseca de cada quadro, a regra CBA
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selection calcula os pesos w’, e w}, referentes a cada pixel de uma dada re-

solugao de modo que:

< 1 if o/, [m,n] > oy[m,n
whm,n] = alm.nl slm.nl (3.25)
0 caso contrario.

whm,n] =1 —w,[m,n]. (3.26)
sendo oy[m,n] e a’y[m,n] uma medida de atividade aplicada as imagens A e

B. Esta medida de atividade é calculada para cada pixel.

3. RBA selection (Region-based activity measurement selection)
Diferente da regra anterior, esta usa a medida de atividade em uma dada
regiao R. Apds isso, os pesos podem ser tomados como mostrados na regra

anterior.

4. WBA selection (Window-based activity measurement selection)
Restringindo ainda mais a regiao, pode-se tomar a medida de atividade por
janelas. Normalmente, sao tomadas janelas deslizantes de tamanho 5x5 ou

7x7 pixels. Apds isso, os pesos sao calculados como na regra CBA selection.

Uma maneira natural de realizar a média ponderada entre duas representacgoes
pode ser obtida através da Andlise de Componentes Principais (PCA) onde os pesos
de cada entrada sao dados pelos autovalores da matriz de autocovariancia.

Enfim, existem intumeras regras de fusao cuja finalidade seja obter o melhor
quadro fundido possivel. Com o intuito de manter a mesma regra para todos os
exemplos nesta dissertacao, sera usada a regra meanmaz. Esta regra é amplamente
utilizada na literatura [14, 42, 47] e é constituida por uma regra para cada sub-banda.
Para as sub-bandas passa-altas, a regra utilizada é a CM selection (Equagoes 3.23
e 3.24). Para as sub-bandas passa-baixas, a regra utilizada é a média das entradas,

ou seja, utilizar pesos iguais a wq = wp = 1/2.

3.3 Banco de Dados de Videos para Fusao

Infelizmente, existem pouquissimos bancos de dados disponiveis para testes de algo-
ritmos de fusao de videos. Em particular, o interesse desta dissertacao é em fusao
de videos das faixas visivel e do infravermelho, para vigilancia e aplicacoes militares,
o que resulta em um nimero de bases ainda mais reduzido.

Pelo nimero reduzido, pode-se listar os bancos de dados disponiveis:

1. OTCBVS: Object Tracking and Classification in and Beyond the Visible Spec-
trum [55].
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Este banco de dados é organizado pela Universidade do Estado de Oklahoma e
composto por 12 diferentes conjuntos de videos provenientes de varios pesqui-
sadores em visao computacional. Dentre todos os conjuntos, podemos menci-

onar:

e Dataset 01: OSU Thermal Pedestrian Database

— Interesse: Deteccao de pedestres através de imagens termais.
— 10 sequéncias (284 imagens), apenas imagens termais, 30 quadros

por segundo, tamanho das imagens de 360 x240.
e Dataset 02: IRIS Thermal/Visible Face Database

— Interesse: registros simultaneos de imagens termal e visivel de faces

sob iluminagao, posigoes e expressoes variaveis.

— 4228 pares de imagens, tamanho das imagens de 320x240.
e Dataset 03: OSU Color-Thermal Database

— Interesse: fusao de imagem colorida e termal.

— 6 sequéncias (17089 imagens), 30 fps, tamanho das imagens de
320x240.

2. Eden Project Multi-sensor dataset [56].
Este banco de dados disponibiliza videos de diferentes sensores com o intuito
de rastrear alvos. Os videos disponibilizados foram manualmente registrados.

E composto por apenas um par de videos infravermelho e visivel e trés versoes

fundidas.

3. LITIV  (Laboratorie D’Interprétation et de Traitement D’Images Et
Vidéo) [57].
O tépico de interesse deste banco é rastreamento de pessoas e objetos. Este
contém nove sequéncias de videos infravermelho/visivel que variam entre 11
e 88 segundos de duracao e ainda as mdscaras de segmentacao plano de

cena/plano de fundo para cada sequéncia.

4. VLIRVDIF: ( Visible-Light and Infrared Video Database for Image Fusion) [20].
Este banco de dados foi criado com diferentes condi¢oes ambientais, em dife-
rentes lugares e com contetido variado. No total sdo 24 sequéncias (aproxi-
madamente 3.8Gb de dados) variando entre 15 e 320 segundos, gravadas a 30

quadros por segundo. As imagens tem tamanho 720 x 480.

Como a proposta desta dissertacao é acompanhar o efeito da adicao da in-
formacao temporal aos algoritmos de fusao, iremos utilizar o banco de dados VLIRV-
DIF, por conter mais sequéncias e mais variagao temporal. Por isso, iremos descrever

o conjunto de dados utilizado para os testes a seguir.
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3.3.1 Descricao do conjunto de teste

O banco de dados VLIRVDIF é descrito em detalhes em [58]. Porém, foi selecionado
um conjunto menor desta base para testes. Com o intuito de ilustrar o contetido

deste banco, a Figura 3.8 oferece alguns thumbnails da base de videos.

(e)Lab

Figura 3.8: Thumbnail do banco de videos.

Os videos serao limitados em um comprimento de 10 segundos para a realizacao
dos testes. Este corte foi feito nas areas com a presenca de algum movimento
marcante. Seguindo a enumeracao dos quadros e das sequéncias disponiveis na

webpage do banco, limitamos o conjunto de testes segundo a Tabela 3.1.

Sequéncia ‘ Tomada | Primeiro quadro | Ultimo quadro
Camouflage 3 1730 1930
Trees 3 8400 8700
Hangar 1 3500 3800
Guanabara Bay 3 2000 2300
Lab 3 1230 1530

Tabela 3.1: Descricao da parte do banco usado neste trabalho.

Esse conjunto de testes também estd disponivel para download em www.smt.
ufrj.br/fusion/test. Com este conjunto é possivel testar diferentes cendrios e
condicoes. Pela variabilidade das distancias das cenas ao plano da camera, também é

possivel acompanhar o efeito das diferentes condigoes de registro nos videos fundidos.
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3.4 Comparacao do Desempenho dos Algortimos

de Fusao Espacial

Ao longo deste Capitulo, foram apresentadas diversas transformagoes multirreso-
lucao. Estas foram selecionadas de acordo com o uso e os resultados obtidos na
literatura. Primeiramente, foi apresentada a DWT (Secao 3.1.1) por seu amplo
e vasto uso em aplicagoes de sistemas multirresolugao. A DWT, assim como os
outros métodos multirresolugao, permite a analise tanto frequencialmente quanto
espacialmente com uma dada acuracia. Isso facilita a selecao das caracteristicas im-
portantes para a fusao. Porém, em relagao a resolucao espacial, apenas os contornos
horizontais, verticais e diagonais sao representados diretamente pelas bases.

Para contornar isto, é sugerido o uso de uma transformada anisotropica. A ConT
foi introduzida e explicada na Secao 3.1.2. Por conta do esquema de filtragem em
dois passos, as bordas de imagens naturais podem ser melhor representadas e mais
direcoes espaciais sao contempladas.

Seguindo uma outra linha, foi apresentada a UWT-SF. Apesar de uma carac-
teristica interessante a sistemas multirresolucao ser a esparsidade, a UW'T propoe
uma maior redundancia, que evita artefatos no momento da fusao. Para diminuir
um pouco a redundancia e selecionar as informagoes salientes de maneira eficaz, foi
apresentada a fatoracao espectral.

Para a comparacao entre todos os métodos mostrados, serao utilizadas as
métricas mostradas no Capitulo 2.

E sabido que a DWT apresenta resultados de fusao ruins. Mas ela geralmente
é utilizada como comparagao de algoritmos de fusao [2, 3, 23, 35, 59, 60]. Iremos
utilizar também outras duas técnicas de fusao simples para comparacao. Sao elas a

média quadro-a-quadro e a Andlise de Componentes Principais (PCA).

3.4.1 Métodos comparativos

Para comparar os métodos multirresolugao, serao utilizados os dois métodos citados
anteriormente. Estas técnicas sao usadas, a priori, para estabelecer um benchmark
para os algoritmos de fusao [2, 61].

Por conta da simplicidade, nao iremos descrever os algoritmos em detalhes. En-

tretanto, estes algoritmos foram implementados e os resultados estao a seguir.

Fusao por média

Apesar da fusao por média se constituir como um método de pior desempenho,
ela serd empregada neste trabalho para criar um patamar inferior de qualidade.

Sabe-se que, ao realizar a média entre cada quadro, a informagao frequencial nao
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é contemplada. Ou seja, usando a decomposicao multirresolucao, podemos pensar
que apenas o nivel 2° é analisado no algoritmo.

Mais ainda, pelo que foi dito até agora, a média nao é uma escolha boa. A ex-
plicacao desta afirmativa é a motivacao por optarmos por métodos multirresolucao.
Ao aplicarmos a média, as caracteristicas de estrutura, o compromisso entre resolu-
¢ao frequeéncial e espacial e a esparsidade da representacao sao comprometidos.

Os resultados usando esta técnica estao disponiveis na Tabela 3.2.

Fusao através da Média
Cena | Qap/r | Magr | DQ | MI—-IFD

Camouflage 0.495564 | 0.160289 | 0.421598 | 0.489455
Guanabara Bay || 0.389578 | 0.250803 | 0.405866 | 0.372612

Trees 0.455419 | 0.364000 | 0.423686 | 0.291000
Hangar 0.446791 | 0.317596 | 0.400587 | 0.611836
Lab 0.462739 | 0.341284 | 0.415001 | 0.490310

Tabela 3.2: Resultado da fusao usando média.

Estes resultados garantem um patamar inferior para os métodos que analisaremos

a seguir.

Analise de Componentes Principais

A Anélise de Componente Principais (PCA) é um método comumente utilizado
como comparativo a qualidade da fusdo [61]. Pode-se entendé-lo como uma ligeira
modificagao do algoritmo de fusao usando média. Computa-se a média ponderada
entre os quadros de entrada para se obter o quadro fundido, onde os pesos provém
da PCA. Estes sao definidos como os autovalores dos autovetores de maior ener-
gia. Apesar de denotarmos o método como PCA| na verdade, serd usada apenas a
componente principal de maior energia.

Pode-se, simplesmente, escrever o quadro fundido Ir como:
Ir = aly+ aslp (3.27)

onde a; e as (0 < g,y < 1) sdo os autovalores da matriz de covariancia das
entradas I4 e Ip, respectivamente.

Os resultados usando esta técnica estao dispostos na Tabela 3.3

3.4.2 Transformada Wawvelet Discreta

O método de fusao usando a transformada wavelet discreta é amplamente difundido

na literatura desta area. Por esse motivo, ha intimeros bancos de filtros usados para
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Fusao a partir do PCA
Cena | Qap/r | Magr | DQ | MI-IFD

Camouflage 0.476697 | 0.189160 | 0.405063 | 0.398807
Guanabara Bay || 0.497338 | 0.504580 | 0.413030 | 0.384893

Trees 0.468894 | 0.368813 | 0.422938 | 0.505397
Hangar 0.591775 | 0.612177 | 0.426687 | 1.641015
Lab 0.425543 | 0.462410 | 0.345713 | 0.581341

Tabela 3.3: Principal component analysis fusion results.

implementar a DWT. Entre estes, Daubechies [39] propos uma familia de filtros (que
recebe seu nome) que abordaremos primeiramente. Além desta familia de filtros,
serd utilizada a familia de filtros biortogonais [43] por ser tao difundida quanto a
anterior.

Usando a notagao usada no programa Matlab [62], neste teste usaremos os se-

guintes filtros:
1. Filtros de Daubechies
e dbl, db2, db3, db4, db5
2. Filtros Biortogonais

e biorl.3, biorl.5, bior2.2, bior2.4, bior2.6, bior2.8, bior3.1, bior3.3, bior3.5,
bior3.7, bior3.9, bior4.4, bior5.5, bior6.8

O banco de filtros biorl.1 e dbl sao iguais. A partir daqui, nos referimos a este
banco de filtros como banco de Haar, nome pelo qual ele é amplamente conhecido.

Para prosseguir, tem-se que definir o nimero de niveis de decomposicao. Re-
alizando alguns testes, notamos que os resultados pioram para nimeros de niveis
elevados. Por isso, os resultados serao restritos para um niimero de niveis entre 2 e
4.

Com 3 niveis de decomposicao para cada um dos 14 bancos de filtros testados,
totalizamos 42 videos fundidos para cada uma das 5 sequéncias. Como o ntmero
de resultados é elevado, serao apresentados nas Tabelas 3.4, 3.5, 3.6, 3.7e 3.8 os
relativos aos bancos de filtros com melhores resultados.

Iniciando pela cena Camouflage, foram obtidos os resultados presentes na Ta-
bela 3.4. Em comparacao com as Tabelas 3.2 e 3.3, esta cena demonstra a superio-
ridade dos métodos de fusdo multirresolugao a fusao usando a média (Tabela 3.4).
As bordas espaciais e temporais obtiveram melhor representacao pela DWT, como
pode ser observado no ganho das métricas Qap/r ¢ DQ. A avaliacao desta cena fun-

dida usando a métrica M 4p/r apresentou resultados inferiores aos resultados obtidos
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Camouflage
Filtro | Nivel | Qap/r | Mapr | DQ | MI-IFD

bior2.2 2 0.501458 | 0.157273 | 0.422414 | 0.735748
bior2.4 2 0.498073 | 0.157522 | 0.421873 0.742461
bior6.8 2 0.495994 | 0.157300 | 0.421624 | 0.746381

Tabela 3.4: Resultados da cena Camouflage usando DW'T. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

usando a fusao por média. Uma possivel causa para esta ma avaliacao é a presenca

de artefatos de fusao na reconstrucao dos quadros fundidos usando a DWT.

Guanabara Bay
Filtro | Nivel | Qap/r | Mapyr | DQ | MI—IFD
Haar | 2 || 0.441072 | 0.235921 | 0.414022 | 0.616701

Haar 3 0.465892 | 0.222232 | 0.416807 | 0.666392
bior2.4 3 0.433094 | 0.227857 | 0.412988 0.677884

Tabela 3.5: Resultados da cena Guanabara Bay usando DWT. Os resultados em
negrito foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

A cena Guanabara Bay corrobora o comportamento apresentado anteriormente.
Apenas a métrica Myp/r apresentou resultados (Tabela 3.5) inferiores comparati-

vamente aos mostrados nas Tabelas 3.2 e 3.3.

Trees
Filtro | Nivel || Qap/r | Mapyr | DQ | MI-IFD
Haar 4 0.454092 | 0.333062 | 0.426256 | 0.746475
bior2.2 | 3 0.451476 | 0.348190 | 0.426345 | 0.734005
bior6.8 | 3 0.448964 | 0.348106 | 0.426022 | 0.757732

Tabela 3.6: Resultados da cena Trees usando DWT. Os resultados em negrito foram
os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

No caso da cena Trees, os artefatos de fusao causaram um grande impacto nos
resultados das métricas Qap/r € Map/r. Pelo fato da cena Trees conter muitos
detalhes de alta frequéncia espacial e temporal, seus artefatos de fusao se mesclaram
aos detalhes da cena, degradando os resultados (Tabela 3.6) em comparagao aos
obtidos anteriormente. Ainda assim, os gradientes temporais mensurados na métrica
DQ foram melhor preservados ao usar a fusao usando a DWT.

A cena Hangar apresenta uma caracteristica que nao favorece os métodos de
fusao multirresolucao que é a oclusao de parte da cena. Esta cena contém alguns

lugares iluminados (presentes na cena visivel) e alguns lugares em completa escuridao
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Hangar
Filtro | Nivel | Qap/r | Mapr | DQ | MI-IFD

Haar 4 0.526536 | 0.262136 | 0.420056 | 0.984964
dbb 2 0.505414 | 0.300974 | 0.414737 0.844421
bior6.8 2 0.502271 | 0.302012 | 0.414264 0.834774

Tabela 3.7: Resultados da cena Hangar usando DWT. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

(visiveis apenas na sequéncia infravermelha). Por essa razao, a DWT apresenta
resultados ruins (Tabela 3.7) para as 4 métricas testadas. Os resultados presentes

na Tabela 3.3 sao superiores neste tipo de cena.

Lab
Filtro | Nivel | Qup/r | Mapyp | DQ | MI—IFD

bior2.2 3 0.546222 | 0.307164 | 0.425692 | 0.762839
Haar 2 0.529817 | 0.322804 | 0.423935 0.640996
Haar 3 0.543948 | 0.314096 | 0.425516 | 0.778578

Tabela 3.8: Resultados da cena Lab usando DW'T. Os resultados em negrito foram
os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Finalizando, a cena Lab apresenta resultados (Tabela 3.8) semelhantes aos re-
sultados da cena Camouflage (Tabela 3.4). Apenas a métrica Map/r é prejudicada

usando o método de fusao usando a DWT, por conta dos motivos ja citados.

3.4.3 Transformada Contourlet

O algoritmo de fusao usando a decomposicao através das Transformada Contourlet
foi computado utilizando os filtros: Le Gall 5-3, Cohen-Daubechies-Feauveau 9-
7 [63], Haar [39, 64], pkva, pkva6, pkva8 e pkval2 [65]. O nimero de diregoes foi
escolhido segundo o trabalho de Li et al. [5].

Novamente, pelo nimero elevado de resultados obtidos, serao apresentados ape-
nas os melhores (para cada métrica) nas Tabelas 3.9, 3.4.3, 3.11, 3.12 e 3.13.

Na Tabela 3.9, sao mostrados os resultados obtidos para a cena Camouflage. A
ConT atinge um ganho para a métrica Qap/r de aproximadamente 3% em relacao a
média, de 7% em relacao ao PCA e de 2% para a DWT. As demais métricas indicam
uma piora na qualidade deste método. Um fato interessante pode ser observado
relativamente a Tabela 3.4, ha ganho de aproximadamente 2% na métrica Mg, r,
podendo ser interpretado como uma diminuicao da quantidade de artefatos de fusao.

Computando a fusao da cena Guanabara Bay, é corroborado o ganho da ConT

para a métrica M 4p/r em relagao a DW'T . Os demais resultados ainda se apresentam
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Camouflage

PFilt | DFilt | Direction | Qap/p | Magp | DQ | MI—IFD
53 | 97 [12] | 0.510536 | 0.158178 | 0.421489 | 0.322284
Haar | 9-7 | [124] 0.506811 | 0.160552 | 0.422781 | 0.325912
Haar | 9-7 1] 0.507328 | 0.160549 | 0.423113 | 0.347203
97 | 97 [12] 0.510009 | 0.157795 | 0.422034 | 0.359402

Tabela 3.9: Resultados da cena Camouflage usando ConT. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Guanabara Bay

PFilt | DFilt | Direction | Qap/p | Magp | DQ | MI—IFD
Haar | 9-7 | [124] |/ 0.451453 | 0.269412 | 0.397061 | 0.243154

Haar | 9-7 [1] 0.448256 | 0.270686 | 0.395655 | 0.236709
97 | 97 | [124] 0.440738 | 0.256923 | 0.411206 | 0.286070
53 | 97 | [124] 0441270 | 0.257713 | 0.410745 | 0.310173

Tabela 3.10: Resultados da cena Guanabara Bay usando ConT. Os resultados em
negrito foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

piores do que os mostrados anteriormente como pode ser visto na Tabela .

Trees
PFilt | DFilt | Direction | Qap/p | Magp | DQ | MI-IFD
Haar | 9-7 1] 0.477809 0.368932 | 0.423666 | 0.385882
Haar | 5-3 1] 0.477679 | 0.368957 | 0.423670 | 0.383957
Haar | pkva | [124] 0.474423 0.366953 | 0.424249 | 0.284298

Tabela 3.11: Resultados da cena Trees usando ConT. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Ao analisar os resultados obtidos pela cena Trees usando o método de fusao
usando a DWT (Tabela 3.6), foi visto que a presenca de muitos artefatos de fusao
prejudicaram a preservacao das bordas mensurada pela métrica Qap/r. Usando
a ConT (Tabela 3.11), é possivel atingir valores superiores aos obtidos usando a
DWT tanto na métrica M4p,/r quanto na métrica Qap,/r, concluindo entao que a
Transformada Contourlet mitigou os artefatos e preservou melhor os detalhes de alta
frequéncia espacial. Uma excecao é o PCA, que na Tabela 3.3, consegue resultado
superior para a métrica Myp/p.

Como dito na Subsecao anterior, as oclusoes presentes na cena Hangar fazem
com que os métodos multirresolucao obtenham resultados ruins comparativamente
aos outros. Comparando apenas com a fusao usando a DWT (Tabela 3.7), o método

de fusao usando a ConT foi superior para as métricas Map/r ¢ DQ.
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Hangar
PFilt | DFilt | Direction ||  Qap/r | Mapr | DQ | MI—-IFD
Haar | 9-7 | [1] || 0.524392 | 0.363756 | 0.427706 | 0.816420

Tabela 3.12: Resultados da cena Hangar usando ConT. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Lab
PFilt | DFilt | Direction || Quap/p | Mapr | DQ | MI—-IFD
Haar | pkva 1] 0.543239 | 0.354459 | 0.422320 0.389580
pkva | 5-3 1] 0.535998 | 0.356818 | 0.420021 0.308165
Haar | 5-3 [12 4] 0.542644 | 0.353046 | 0.422645 | 0.458911
5-3 5-3 [12] 0.537103 | 0.354757 | 0.420819 | 0.465140

Tabela 3.13: Resultados da cena Lab usando ConT. Os resultados em negrito foram
os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Concluindo a etapa de testes com a transformada Contoulet, a cena Lab foi
testada (Tabela 3.13). Um ganho de qualidade de 10% foi atingido segundo a métrica

Myp/r. Porém, para as demais métricas, nao foram obtidos ganhos representativos.

3.4.4 Transformada Wawvelet nao-decimada com Fatoracao

Espectral

Das transformadas citadas,a UWT-SF possui resultados relevantes na literatura [12].
Em relagao ao escopo do teste feito, serao utilizados os bancos de filtros: Le Gall
5 — 3 [63], Bi-spline, Bs-spline [53] (e as variagbes isotropic 1 e isotropic 2), near-
symmetric 5/7 (‘near_sym a‘), 13/19-tap (‘near_sym_b‘) [66], Haar Starck 1 and
Haar Starck 2 [53]. Seguindo os experimentos disponiveis em [12], serdo utilizados
4 niveis de decomposicao.

Os melhores resultados estao dispostos nas Tabelas 3.14 a 3.18.

Camouflage
Filtro || Qapr | Mapyr | DQ | MI—-IFD
Haar Starck 2 || 0.518077 | 0.148605 | 0.424082 | 0.980751

Le Gall 5-3 0.515244 | 0.149637 | 0.424061 0.941795
B3-spline 0.51595 0.145741 0.423470 0.995856

Tabela 3.14: Resultados da cena Camouflage usando UWT-SF. Os resultados em
negrito foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Comecando a analise dos resultados da UWT, é possivel notar que a UWT-SF
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atinge resultados com avaliacao subjetiva superior as demais testadas até aqui. Nesta
cena, apenas a métrica M4p/r obteve resultado inferior aos resultados obtidos pelo
método de fusao usando a ConT (Tabela 3.9). Um fato importante a se destacar é
que os valores obtidos pela métrica MI-IFD sao superiores aos obtidos pelos demais

métodos de fusao.

Guanabara Bay
Qap/r | Mapp | DQ | MI—IFD

Bs-spline 0.460692 | 0.234711 | 0.416152 | 0(.866403
Haar Starck 2 0.457654 0.232567 0.416040 | 0.869633

Filtro

Tabela 3.15: Resultados da cena Guanabara Bay usando UWT-SF. Os resultados
em negrito foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Dando continuidade a analise, os resultados da fusao da cena Guanabara Bay
estao dispostos na Tabela 3.15. Para esta cena, as métricas Qap/r € MI-IFD obti-

veram os melhores resultados.

Trees
Filtro || Qap/r | Mapyr | DQ | MI-IFD
Bs-spline || 0.469360 | 0.344809 | 0.429091 | 0.971692
Le Gall 5-3 || 0.465615 | 0.351628 | 0.428654 | 0.955617

Tabela 3.16: Resultados da cena Trees usando UWT-SF. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Corroborando o comportamento dos resultados, o MI-IFD ainda se apresenta
melhor na cena Trees. Ha ganhos ainda nas demais métricas em comparagao aos
resultados obtidos pela fusao usando a DWT. Em comparagao com a fusao usando
a ConT, na Tabela 3.11, a UWT-SF obtém resultados ligeiramente inferiores para

as métricas Qap/r € Map/r.

Hangar
Filtro || Qg | Mapgr | DQ | MI-IFD
Bs-spline || 0.539683 | 0.265776 | 0.424366 | 1.169460
Le Gall 5-3 || 0.533475 | 0.271628 | 0.422788 | 1.115678

Tabela 3.17: Resultados da cena Hangar usando UWT-SF. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Para a cena Hangar, cujo resultados estao dispostos na Tabela 3.17, ha ganhos
nas métricas Qap,/r e na métrica MI-IFD. Ha ligeiras perda (cerca de 1%) de desem-

penho para a métrica DQ em comparacao com o resultado obtido pela fusao usando
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a ConT (Tabela 3.12). Porém, o resultado obtido pela PCA ainda é superior aos
resultados obtidos pela UWT-SF.

Lab
Filtro || Qapp | Magyp | DQ | MI—-IFD

Haar Starck 2 || 0.552258 0.301067 0.426866 0.991825
Le Gall 5-3 0.549671 0.302243 | 0.426465 0.962717
Bs-spline 0.548274 0.294486 0.426164 0.992761

Tabela 3.18: Resultados da cena Lab usando UWT-SF. Os resultados em negrito
foram os melhores obtidos de acordo com cada métrica.

Concluindo os testes com a cena Lab, a UWT-SF obteve melhor avaliagao para as
métricas Qap/r, DQ e MI-IFD. Com a anélise das 5 cenas, é notada que, segundo os
resultados obtidos pela métrica MI-IFD, ha preferéncia pela fusao usando a UWT-
SE.
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3.5 Conclusoes

Apo6s os testes realizados com as diferentes transformadas multirresolugao apresen-
tadas neste Capitulo, foi possivel analisar o patamar de qualidade de cada uma
através das métricas apresentadas. A Tabela 3.19 sumariza os melhores resultados
para cada métrica. E importante notar que, nesta Tabela, foram suprimidos os
resultados da fusao usando o PCA pois esta andlise tem por objetivo comparar os

resultados de fusao usando transformadas multirresolucao.

Melhores Resultados

Método | Qap/r | Mapr | DQ | MI—IFD
Camouflage
UWT-SF Haar Starck 2 || 0.518077 | 0.148605 | 0.424082 | 0.980751
ConT Haar/9-7 [1 2 4] 0.506811 | 0.160552 | 0.422781 | 0.325912
UWT-SF Bs-spline 0.515950 | 0.145741 | 0.423470 | 0.995856
Guanabara Bay
DWT Haar lv 3 0.465892 | 0.222232 | 0.416807 | 0.666392
ConT Haar/9-7 [1] 0.448256 | 0.270686 | 0.395655 | 0.236709
UWT-SF Bs-spline 0.460692 | 0.234711 | 0.416152 | 0.866403
Trees
ConT Haar/9-7 [1] 0.477809 | 0.368932 | 0.423666 | 0.385882
Cont Haar/5-3 [1] 0.477679 | 0.368957 | 0.423670 | 0.383957
UWT-SF Bs-spline 0.469360 | 0.344809 | 0.429091 | 0.971692
Hangar
UWT-SF Bs-spline 0.539683 | 0.265776 | 0.424366 | 1.169460
ConT Haar/9-7 [1] 0.524392 | 0.363756 | 0.427706 | 0.816420
Lab
UWT-SF Haar Starck 2 || 0.552258 | 0.301067 | 0.426866 | 0.991825
ConT Pkva/5-3 [1] 0.535998 | 0.356818 | 0.420021 | 0.308165
UWT-SF Bs-spline 0.548274 | 0.294486 | 0.426164 | 0.992761

Tabela 3.19: Resultado comparativo final dos métodos multirresolugao utilizadas
neste Capitulo.

Pode-se ainda notar que a UWT-SF foi superior as demais para as métricas
Qap/r e para MI-IFD. Para a métrica M4p/r, a Transformada Contourlet obteve
melhores resultados.

Na Tabela 3.19 foram mostrados os melhores resultados para as técnicas multirre-
solucao. Comparando-a a Tabela 3.3, nota-se um detalhe interessante. Os resultados
obtidos para a sequéncia Hangar sao muito dispares dos resultados mostrados aqui.
A eficacia do método PCA nesta cena se da pela quantidade de oclusoes de cada

entrada. Em outras palavras, as cenas podem ser combinadas utilizando processos

43



de segmentagao/colagem pois ha muitas dreas presentes em apenas uma entrada e
ausentes na outra.

Por fim, neste Capitulo foi montado um benchmark eficaz para a comparagao dos
algoritmos propostos mais adiante. E importante notar que hé uma representagao
melhor de acordo com a métrica. A eficicia desta medida de qualidade estd dire-
tamente ligada ao processo de validacao, como visto no Capitulo 2. Nao é possivel
definir nem um conjunto de parametros nem uma técnica capaz de maximizar todos

eles conjuntamente.
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Capitulo 4

Decomposicao em Subbandas
Temporais ao Longo da Trajetoria

do Movimento

No Capitulo 3 foram mostradas algumas técnicas para executar a fusao de videos
usando a informagao espacial. Em geral, o método usando a UWT-SF mostrou-se
melhor que os outros nos videos testados.

Entretanto, esta técnica é usada quadro a quadro. Em outras palavras, a in-
formacao temporal nao é levada em conta. A fim de considerar a dimensao temporal,
pode-se apenas estender a decomposicao multirresolucao para mais uma dimensao,
ou seja, utilizar transformadas multirresolucao tridimensionais.

Também pode-se incluir a informagao temporal aplicando os bancos de filtros
apenas na dimensao temporal.

Outra opgao é usar vetores de movimento para descrever o comportamento dos
objetos em cena. Os vetores de movimento representam o deslocamento da posigao
de um objeto de um quadro a outro, ou seja, dado o vetor de movimento e um
quadro de referéncia, pode-se estimar o quadro requerido. Detalhes deste uso serao
vistos posteriormente.

Neste Capitulo iremos citar os trabalhos anteriores nesta area e formar um arca-

bouco tedrico a fim de desenvolver algoritmos que incluam a descri¢cao do movimento.

4.1 Trabalhos relacionados a fusao de video

Nos tltimos anos, houve muitos progressos na area de fusao de imagens [54]. Porém,
para a fusao a aplicacao em videos, existem poucos algoritmos e nenhum ainda
consolidado. Por isso, é interessante entender as atuais propostas neste assunto.

Jian Li et al. [67] foram os primeiros a investigar a informagao do movimento no
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ambito de fusao de video. Neste trabalho, foi proposta uma regra estocéstica para a
utilizagao do movimento. Calculados os vetores de movimento, estes sao usados para
melhor detectar um alvo. Liu et al. [68] utiliza a mesma abordagem para segmentar
o objeto de interesse e o plano de fundo. A aplicacao direta a fusao nao é abordada
nestes artigos.

Qiang Zhang publicou muitos artigos agrupando a informacao de movimento a
espacial. Em 2012 [24], foi apresentado um trabalho utilizando a transformada tri-
dimensional (3D) surfacelet para realizar a fusdo do video. Além deste trabalho,
Zhang et al. [3, 15, 69] sugeriu a utilizagdo de outras transformadas tridimensio-
nais (Curvelet discreta uniforme, filtros 3D-Log-Gabor, Surfacelet tridimensional
em conjunto com decomposicao em valores singulares, respectivamente). Apesar de
demonstrar a eficicia dos métodos propostos, os artigos nao disponibilizam nem o
banco de dados nem os cédigos usados, dificultando a replicacao dos seus resultados.

Ainda usando transformadas tridimensionais, Liang Xu et al. [70] utilizam a
transformada 3D Shearlet para fundir os quadros do video. Porém, em outro traba-
lho [59], a fus@o de video nao é feita através de uma transformada 3D. Neste traba-
lho, é usada uma transformada 2D, como as aplicadas as imagens. A informagcao do
movimento dos objetos é adicionada na escolha dos coeficientes. Esta técnica sera

explicada em mais detalhes no Capitulo 5.

4.2 Filtragem Temporal usando Compensacao de

Movimento

Desde o padrao H.261 [71], a redundéancia temporal é explorada na compressao de
videos através dos passos de estimagao e compensacao de movimento. O processo de
compensacao de movimento tem por objetivo reduzir a energia da diferenca entre
dois quadros. Com essa ideia, pode-se codificar apenas os residuos da diferenca,
reduzindo a quantidade de dados a ser enviada.

Antes de compensar o movimento, tem-se que estima-lo. Idealmente, tem-se que
segmentar todos os objetos da cena. Cada objeto tem seu movimento estimado por
um vetor de movimento. Este vetor representa o deslocamento da posicao de um
objeto entre um quadro e outro. Como o processo de segmentacao pode ser dificil,
normalmente, segmenta-se o quadro em blocos quadrados tao pequenos quanto ne-
cessario. O compromisso entre tamanho do bloco/quantidade de dados tem que ser
levado em conta nesta definicao.

Na Figura 4.1 é ilustrado o processo de compensacao de movimento. O blocos
em destaque representam o mesmo objeto. Este se movimenta entre os quadros I;

até o quadro I;,1. O movimento é descrito através dos vetores de movimento. Com
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I I, Iy

Figura 4.1: Predicao do movimento através dos vetores de movimento.

estes e o bloco de referéncia I; é possivel estimar o objeto nos demais quadros.

Tendo os vetores de movimento, conhecemos a dinamica dos objetos ao longo
do video. Este conhecimento é interessante para os métodos de fusao. Podemos
preservar /unir a descrigdo do movimento ao criarmos o video fundido.

Além deste tipo de abordagem para descrever o movimento, os avancos da tec-
nologia de compressao de videos trouxeram ferramentas uteis a fusao. Uma destas
¢ a Codificagdo Escalavel de Video (SVC - Scalable Video Coding), que permite a
codificagao em diferentes taxas e resolugoes. O ferramental apresentado no padrao
H.264/MPEG4 [72] é a ponte necessaria para a utilizagdo da informacao temporal
nos algoritmos de fusao.

A Filtragem Temporal usando Compensagao de Movimento (MCTF - Motion-
compensated temporal filtering) é uma das técnicas em SVC e serd a ligagao entre a
descricao do movimento e a fusao do video.

Os algoritmos de codificacao que utilizam MCTF sao muito abordadas na litera-
tura [73-76]. Em geral, a filtragem temporal compensada aumenta a compactagao
de energia da diferenga entre quadros [77].

Pode-se ilustrar a MCTF através da Figura 4.2. Note que, apds o processo
de compensacao de movimento, podemos encontrar a equivaléncia de cada pixel
nos demais quadros. Neste exemplo foi usado o quadro no tempo t; como re-
feréncia. Esta ilustracao representa um MCTF usando compensagao backward,
ou seja, o quadro compensado ¢ anterior a referéncia. O vetor de movimento
d = (dm,d,) é responsavel por esse deslocamento. Pode-se também calcular os
vetores com uma referéncia anterior (compensagao backward) ou com ambas as re-

feréncias (compensacao bilateral). Neste ultimo caso, terfamos um par de vetores
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de movimento [78].

time

Figura 4.2: Tlustragao da compensagao de movimento de um pixel (m,n).

Matematicamente, pode-se escrever o MCTF como [79]:

y(m,n,t) = Z Z h(ky, k2, 0)x(n,m,t)

k1 ko

3N bk ky, Da(n —d),m —dy t = 1) + ..
k1 ko

+ 3 h(ky, ky, T)x(n —dfy,m —dy, t = T) (4.1)
k1 ko

onde y(m,n,t) é o pixel (m,n) no instante ¢, resultado da filtragem do sinal de
entrada x(m,n) pelo filtro h(m,n). Este filtro tridimensional suas dimensoes defi-
nidas pelos limites dos contadores k1, ko e, temporalmente, tem comprimento 7. O
deslocamento necessario para realizar a equivaléncia entre cada pixel do quadro 7 e
o quadro anterior é dado pelo vetor de movimento d* = (d’ , d",).

Um outro aspecto importante ao MCTF ¢ a relagao entre os pixels da imagem
de referéncia e da imagem compensada. Apds a estimagao de movimento (forward
ou backward), os vetores de movimento categorizam os pixels da imagem compen-

sada/de referéncia (Figura 4.3) em dois tipos:

1. Pixel Conectado: pixel que foi relacionado a outro na imagem de referéncia.

2. Pixel Nao-conectado: pixel que nao foi relacionado a nenhum outro na imagem

de referéncia.
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Figura 4.3: Compensacao de movimento backward.

Este conceito de categorizacao dos pixels ¢ fundamental para motivar a ferra-
menta necessaria ao MCTF. Voltando ao objetivo inicial dessa técnica de filtragem,
queremos usa-la na decomposicao multirresolugao do video, executar um dado pro-
cessamento para computar a fusao e entao aplicar a transformada inversa, onde
também sera necessario o MCTF. Quando adicionamos a nao-linearidade dada pela
compensacao de movimento, a inversa pode ser complicada ou nao existir. Por
exemplo, algum pixel (n — d,,,m — d,,) pode ndo existir na inversao e com isso,
nao ha como recuperar um dado pixel categorizado como nao-conectado. Na ver-
dade, algumas pesquisas mostram que 3 — 5% dos pixels sao categorizados desta
maneira [75].

Na préxima Secao, serd apresentada uma ferramenta para tratar a nao-
linearidade causada pela compensacao de movimento. Com essa ferramenta, sera
possivel encontrar uma transformada inversa de maneira mais simples do que ana-

liticamente conseguiriamos através da Equacao 4.1.

4.3 O Esquema Lifting

Como foi falado ao discutirmos a DW'T, a transformada wavelet é uma ferramenta
essencial em muitos campos da ciéncia. Um ponto importante nesta ferramenta

e que a torna tao versatil é que ela pode ser implementada usando um banco de
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filtros. Em casos em que hé nao-linearidade como no caso da MCTF, alguns métodos
adaptativos podem ser tuteis para a criagao desses bancos de filtros mas nao garantem
a invertibilidade [80]. Favor notar que, quando foi incluida uma nao-linearidade no
MCTEF, este ponto ja foi comprometido. Ou seja, neste caso a invertibilidade das
transformadas é um ponto complicado a ser tratado.

W. Sweldens [81] propos um método capaz de contornar o problema da inversa
(com certas limitagoes) e que garante reconstrugdo perfeita, também permitindo
filtros variantes no tempo e wavelets nao-lineares. O esquema lifting (LS - Lif-
ting Scheme) resulta em muitas vantagens na decomposi¢ao multirresolugao tais

quais [82]:
e Existéncia da inversa: cada passo de lifting é reversivel.

e Reducao do custo computacional: o LS pode reduzir em até metade o custo

computacional dada a transformada wawvelet original.

e Existéncia do LS: Daubechies et al. [83] mostrou que toda tranformada wavelet
usando filtros com resposta ao impulso finita (FIR - Finite Impulse Response)

pode ser decomposta em um numero finito de passos de [lifting.

e Extensao do sinal: O LS nédo necessita de extensao do sinal de entrada. As

mesmas amostras da transformada wavelet inicial sao utilizadas no LS.

Além destas vantagens, o LS tem intmeras aplicagoes [82] tais quais wavelets
com grids irregulares, filtros morfolégicos, filtragem nao-linear entre outros.

O esquema de lifting cléssico (Figura 4.4) pode ser descrito nas seguintes partes:

1. Decomposigao polifasica da entrada x[m].
2. Passos do Lifting

(a) Passo de predicio P:
d[n] = z[2n + 1] — P(z[2n)); (4.2)

(b) Passo de atualizacio U
¢ln] = x[2n] + U(d[n]); (4.3)

Acompanhando a Figura 4.4, pode-se destacar a funcionalidade de cada bloco
e o significado de cada variavel. Nesta Figura estd representado um tnico passo
de lifting. A primeira etapa é a decomposicao polifasica do sinal de entrada xz[m],

conhecido como Lazy Wavelet (em destaque na Figura 4.5). Esta etapa separa o
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Figura 4.4: Esquema Lifting Cléassico.

sinal em duas componentes z,[n] = z[2n + 1] e z.[n] = z[2n], em outras palavras,
esta decomposi¢ao separa as amostras fmpares e pares, respectivamente. Apods a
decomposigao do sinal de entrada, o passo de predigao P resulta no sinal de detalhes
d[n]. Utilizando este sinal, a etapa de atualizacao U resulta no sinal de aproximagcao

c[n].

vlm) 12— e[n]

\4

z ,iz_.xo[n]

Figura 4.5: Lazy Wavelet.

Usando os esquemas descritos nas Figuras 4.4 e 4.6, vemos que o processo des-
crito resulta em reconstrucao perfeita para quaisquer passos P(-) e U(-). Sendo a

decomposicao dada nas Equagoes 4.2 e 4.3, a reconstrucao pode ser escrita como:

z2n) = ¢[n] =U(d[n)); (4.4)
~—
z[2n]+U(d[n])
z2n+1] = d[n] +P(x[2n]); (4.5)

No caso linear, as etapas de predicao e atualizacao sao originadas a partir da
fatoragao de um dado banco de filtros. Os filtros P(z) e U(z) sdo o centro do LS e

defini-los é o primeiro passo para comegar a decomposicao utilizando LS.
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Pode-se escrever o LS da Figura 4.4 em forma matricial:
10

(4.7)

Este tipo de descricao permite realizar a equivaléncia entre as transformadas e
o LS correspondente. Ou seja, a forma matricial permite fazer equivaléncia entre os
filtros usando uma dada transformada e o produto P(z)U(z). E com isso, pode-se
fatorar os passos de atualizacao e predicao.

Com a descrigao matricial, podemos descrever ainda a estrutura lifting inversa.
Definimos P(z) e U(z) como as matrizes de atualizacio e predicio da estrutura

inversa, tal que:

Py~ | 0] , (4.8)

P(2) 1
§ 1 —U(z)
U=, (4.9)

Deste modo, o sinal z[m] decomposto em componentes polifasicas é reconstruido

CO1mo:

x[2n]
z2n + 1]

cln
[ ]] (4.10)
De modo a comprovar que a inversa é dada pelas matrizes ditas, podemos subs-

tituir os coeficientes c[n] e d[n], de modo que:

x[2n]
x[2n + 1]

x[2n]
z[2n + 1]

= PUUP : (4.11)

Substituindo as matrizes P(z), U(z), P(z) e U(z) como descritas nas

Equagoes 4.6-4.9, temos que:
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Figura 4.6: Inversa do esquema Lifting.

D
U

z2n] | | 1T 0| |1 =U(2)| |1 U(z) 1 0 x[2n]
z2n+1]]  |P(z) 1] [0 1 0 1 ||=-P() 1| |z2n+1]|
(4.12)
w2n] | [ 1 o] [r o] 1 0] of2n] | (413
z2n+1]|  |P(z) 1] [0 1| |=P(z) 1] |z[2n+1]
20 ] o] z2n] | 414)
z2n+1]| |0 1] |z[2n+1]

Como o resultado obtido nas Equacoes 4.12-4.14 é a identidade, prova que as
matrizes do esquema lifting inverso sao vélidas. O diagrama do esquema lifting
inverso esta presente na Figura 4.6.

No Matlab é possivel fatorar estas matrizes em passos de [lifting usando o co-
mando LIFTWAVE. Os detalhes tedricos para realizar estao fatoragao estd comple-

tamente descritos no trabalho de Ingrid Daubechies [83].

4.4 Esquema Lifting para a Fatoracao Espectral

Gostariamos de usar a fatoragao espectral na dimensao temporal incorporando a es-
timacao de movimento. Para isso, inicialmente, terifamos que implementar a wavelet
nao-decimada usando LS. Em [84], existe a proposta de se implementar os passos
de lifting segundo a Figura 4.7.

Nesta Figura, observa-se que, como ela necessita dos operadores
P(z), P(z%), U(z) e U(2?), ela esta restrita ao uso de filtros lineares, e por-
tanto nao é adequada para a incorporacado nos operadores P(:) e U(-) de uma
etapa de estimagdo de movimento (alinhamento temporal). Desta forma, nao
sera possivel a implementacao da fatoracao espectral incorporando a estimagao de
movimento pois ela necessitaria desta implementacao de uma transformada wavelet

nao-decimada usando passos de lifting.
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z[n] ? ®— c[n]
Py(z) Uu(2) P,(z%) Uu(2?)

J@ J@ - dln]

Figura 4.7: Estrutura Lifting nao-decimada usando os passos provenientes da estru-
tura decimada.

4.5 Esquema Lifting Haar usando Compensacao

de Movimento

Seguindo a ideia das duas tltimas Se¢oes, pode-se sugerir um filtro para todo desen-
volvimento teérico. Em geral, os usos de MCTF /LS iniciam com o banco de filtros
Haar. Esse banco é composto pelos filtros h(n) = [1 1]/V2 e g(n) =1 —1]/V2.
Modificando a Figura 4.4 e adicionando um deslocamento (representado pelo bloco

d), a estrutura lifting usando o banco de filtros Haar e MCTF é apresentada na

Figura 4.8,
I o | e L, .—_.QTD I
@ U(2) U(2)
P(:) e
It H e & I

Figura 4.8: Esquemas lifting usando compensacao de movimento e o banco de filtros
Haar. Neste caso, o filtro de predigdo P(z) é igual a 1/ V2 e o filtro de atualizacao
U(z) é igual a V2. A esquerda estd o esquema responsavel pela decomposicao. A
direita, o esquema que realiza a sintese das sub-bandas.

Analiticamente, da Figura 4.8, se P(z) = 1/v/2 e U(z) = 1/2, podemos escrever

que os pixels conectados serao filtrados ao longo da trajetéria por [85]:

Hy[m,n] = Ia[m,n] — (IL[m — dp,n — d,]/V2). (4.15)
Lim — dy,n —dy] = Iijm,n] + \/§Ht[m + dp,n + dy), (4.16)

onde d = [d,,, d,] é o vetor de movimento forward, ou seja, a referéncia é o quadro

anterior.
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Os quadros serao reconstruidos usando:

Lim —d,,n—d,] = Lim—dy,,n—d,] — \/§Ht[m, nJ, (4.17)
Lia[m,n] = Hym,n] + (Lm + dp,n + dn]/V2). (4.18)

Para os pixels nao-conectados, ou seja, os pixels que nao sao definidos apds a
compensagao de movimento, o LS pode ser usado para contornar este problema.
Por garantir a invertibilidade de quaisquer operagoes P(-) e U(+), pode-se tratar de
maneira diferente cada tipo de pixel. Seguindo a sugestao de tratamento dada por

Peisong et al. [78], tem-se o seguinte resultado:

Lim,n| = 2—\/%, (4.19)
H[m,n] = (I;1[m,n] — L[m,n])/V2. (4.20)

As Equagoes 4.19 e 4.20 sao aproximacgoes da filtragem Haar quando nao é
possivel realiza-la através do MCTF, porém garantindo assim a reconstrucao per-
feita.

Note que nas Equacgoes 4.15- 4.18, d nao precisa ser inteiro. Neste caso, as
mesmas Equacoes 4.15- 4.18 podem ser usadas em conjunto com a compensacao de
movimento usando acuracia de subpixel. Porém, é importante atentar aos passos

em que ¢é necessario realizar o processo de interpolacao antes de prosseguir.

4.6 Esquema Lifting Le Gall 5-3 usando Com-

pensacao de Movimento

De maneira equivalente ao banco de filtros Haar, o banco Le Gall 5-3 pode ser

decomposto em passos de lifting como [86]:

Py(z) = —0.200000; (4.21)
Uy(z) = —0.208333 — 0.6250002 " (4.22)
Py(z) = 40.900000z + 1.500000; (4.23)
Us(z) = —0.0694442 + 0.333333 — 0.0694442". (4.24)

Essa decomposicao utiliza dois passos de decomposicao, o que torna esta solucao
mais complexa de ser implementada. Tendo isto em vista, a literatura [85] apresenta
uma maneira mais simples de computar esta decomposicao usando apenas um passo
de lifting. Usando apenas um passo, o banco de filtros Le Gall 5-3 pode ser escrito

pelos filtros de predigao P(z) e atualizacao U(z) como:
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P(z) = 0.5(1 + z); (4.25)
U(z) =025(z71 +1). (4.26)

Usando esta decomposicao, a sub-banda passa-altas e passa-baixas (H; e L;) sdo

descritas por:

Him,n] = Iy _1[m,n] — 0.5(In[m — dp,n — dy] + Iny_o[m — by,n — b)),  (4.27)
Lim,n] = Iy m,n] + 0.25(Hyq[m — dpyy,n — dy) + Hifm — by, n — b)), (4.28)

onde b = [b,, by,] é o vetor de movimento backward, ou seja, a referéncia é o quadro
seguinte ao atual. Em alguns casos, pode-se simplificar a estimagao de movimentos
fazendo d = —b.

Neste ponto é importante perceber que podemos ter dois tipos de pixels nao-
conectados. Os pixels parcialmente conectados sao aqueles cujos uma das diregoes
de compensagao ainda é valida. Por exemplo, o pixel [i — d,,, j — d,] existe e o pixel
[i — b, 7 — by] nd0. O outro caso é quando ambos os pixels do exemplo nao existem.

Os pixels parcialmente nao-conectados (ou seja, os vetores de movimento forward
ou backward nao representam uma posicao valida para um pixel, porém ao menos

uma ainda é valida) sao tratados por:

Him,n| = Iy _1[m,n| — Iyyjm — d,,,n — d,], (4.29)

L[] = Iy [m,n] 4+ 0.5(Hm — d,,, n — d,,)) (4.30)
Y L[, n] + 0.5(H,[m — by, — b)), '

Para os pixels nao-conectados (para ambos os tipos de vetores de movimento),

as sub-bandas sao escritas como:

Him,n] = Iy_1[m,n] — In[m,n], (4.31)
Lim,n] = Iy[m,n). (4.32)
(4.33)

O mesmo processo descrito na Secao 4.5 para a adequagao ao aumento da

acuracia da compensacao de movimento deve ser utilizado aqui.
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4.7 Esquema Laifting Cohen-Daubechies-
Feauveau 9-7 usando Compensacao de Movi-

mento

O banco de filtros Cohen-Daubechies-Feauveau 9-7 é decomposto em passos de lifting

como [86]:

Pi(2) = +1.586134(1 + z71); (4.34)
U(2) = —0.052980(1 + 2); (4.35)
Py(z) = —0.882911(1 + 27 1); (4.36)
Us(2) = —0.052980(1 + 2). (4.37)

Novamente, este filtro é realizado através de dois passos de lifting e nao ha
implementacao deste banco em apenas um passo disponivel na literatura. Porém,
¢é possivel [77, 85] usar duas vezes a descrigdo dos passos do filtro Le Gall 5-3 a
fim de obter os mesmos resultados do banco de filtros Cohen-Daubechies-Feauveau
9-7. A unica modificacao importante é o escalamento entre cada aplicagao do filtro
Le Gall 5-3. O escalamento entre as aplicagoes do filtro sao as constantes p; e
o que necessitamos multiplicar as sub-bandas provenientes da primeira aplicagao
do LS com o filtro Le Gall 5-3 tal que, ao aplicarmos novamente este esquema,
obtenhamos o resultado de um LS com o filtro Cohen-Daubechies-Feauveau 9-7.

Em [77], as escalas para as sub-bandas passa-baixas e passa-altas (u; e po

respectivamente) sao dadas por:

pr =1+ 28(1 + 2a), (4.38)
1+2

u2=1+25( * O‘+2y), (4.39)
H1

onde av = —1.586134, 3 = —0.052980, 6 = 0.443506 e v = 0.882911.

4.8 Consideracoes Finais

No inicio deste Capitulo, vimos alguns trabalhos de fusao de videos que tentam adi-
cionar a informacao temporal em seu método de decomposicao. Usando ferramentas
presentes nos padroes de codificacao de video existentes, propomos a utilizacao do
MCTF, ou seja, da filtragem temporal usando compensacao de movimento, como
uma forma de incluir a informacao temporal no processo de fusao.

Para adicionar a etapa de compensacao de movimento a filtragem, usamos a
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implementacao de banco de filtros em passos de lifting. Com esse esquema, além
de a compensacao de movimento ser incorporada mantendo a reconstrugao perfeita,
obtemos vantagens computacionais e conseguimos tratar excegoes, como no caso dos
pixels nao-conectados, visto nas Secoes 4.5, 4.6 e 4.7,

Nas Segoes 4.5, 4.6 e 4.7 foram mostradas maneiras de realizar a decom-
posicao temporal utilizando 3 bancos de filtros populares nesta area: Haar, Cohen-
Daubechies-Feauveau 9-7 e Le Gall 5-3.

No proximo Capitulo, iremos aplicar as decomposigoes apresentadas aos métodos

de fusao para a inclusao da informacao temporal.
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Capitulo 5

Algoritmos de Fusao

Espaco-temporal

Os métodos espacias de fusao de imagens sao muito disseminados na literatura, em
especial os métodos multirresolucao (Capitulo 3). Pode-se estender o uso destes
métodos em videos, aplicando-os em cada quadro. No entanto, esta maneira de
aplicagao desconsidera a informagcao temporal presente na sequéncia de video.

Tendo em vista os métodos multirresolucao, a extensao tridimensional dos
métodos é a solugao direta para este problema [24]. Porém h& restrigdes em consi-
derar as dimensoes espaciais e temporal da mesma maneira.

No Capitulo anterior, o desenvolvimento da filtragem temporal usando com-
pensacao de movimentos (MCTF) promove condi¢oes para a agregagao da in-
formacao temporal de maneira diferenciada. O MCTF pode ser usado para realcar
saliéncias temporais, diferente dos métodos multirresolugao tridimensionais.

Neste Capitulo, serao abordadas as extensoes tridimensionais das transforma-
das wavelet discretas e nao-decimadas com fatoracao espectral. Apds isso, serao
propostos alguns métodos espago-temporais tais como a decomposi¢ao temporal em
sub-bandas, a decomposicao espago-temporal em sub-bandas e a transformada wa-

velet com movimento compensado.

5.1 Decomposicao Tridimensional

No Capitulo 3, foram descritos os métodos DWT e UW'T para uma dimensao. Como
dito nesta descrigao, esses métodos foram estendidos para duas dimensoes aplicando
as transformadas nas linhas e nas colunas. Nesta Secao, sera feita a extensao para
a dimensao temporal.

Usando os mesmos filtros para linhas/colunas/eixo temporal, serdo testadas as
versoes tridimensionais 3D-DW'T e 3D-UWT.
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Comecando pela DWT, na Tabela 5.1, foram selecionados alguns filtros que
obtiveram os melhores resultados para a comparagao com a versao 3D. Os resultados

para as métricas definidas no Capitulo 2 estao na Tabela 5.1.

Camouflage, bior2.2, level 2

QaB/F Map)F DQ MI—1FD
2D | 0.501457 0.157272 0.4224137 0.735748
3D | 0.495783 0.156885 0.420978 0.900603

Guanabara Bay, haar, level 3

QaB/F Map/r D@ MI—-1FD
2D | 0.465891 0.222232 0.416806 0.666392
3D | 0.448982 0.266659 0.412872 0.774091

Trees, haar, level 4

QaB/F Map/F DQ MI—IFD
2D | 0.454091 0.333061 0.426256 0.746475
3D | 0.443040 0.348343 0.421361 0.840910

Hangar, haar, level 4

QaB/F Myp/r D@ MI—-1FD
2D | 0.526536 0.262136 0.420055 0.984964
3D | 0.527718 0.390944 0.432343 1.244758

Lab, haar, level 3

QaB/F Map/r DQ MI—IFD
2D | 0.543947 0.314095 0.425516 0.778577
3D | 0.522047 0.346328 0.421797 0.840596

Tabela 5.1: Comparacao entre a DWT-2D e a DWT-3D, ou seja, usando a dimensao
temporal na decomposicao ou nao.

Com os resultados da Tabela 5.1, é dificil a comprovacao de que a inclusao do
tempo na transformada melhore os resultados objetivos. Analisando separadamente,

podemos ver que:

® Qup/F:
Apenas a sequéncia Hangar atingiu um resultado superior na versao tridimen-
sional (ganho de aprox. 0.22%). No geral, o acréscimo do tempo nao favoreceu

as bordas de cada quadro individualmente.

o MAB/Fi
Com esta métrica é possivel ver que o acréscimo do eixo temporal na transfor-
mada acrescentou mais informagao em cada quadro do video. A excecao foi a
sequencia Camouflage que nao atingiu valores melhores usando esta aborda-

gem.

e DQ:
Igualmente a métrica Qap,r, esta métrica s6 obteve resultados melhores para

a sequéncia Hangar.
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Camouflage

QaB/F Map/F DQ MI—1FD
2D | 0.515953 0.145741 0.423470 0.995856
3D | 0.337847 0.051903 0.390981 0.053608

Guanabara Bay

QaB/F Map)r DQ MI—-1FD
2D | 0.460692 0.234711 0.416152 0.866403
3D | 0.306106 0.196600 0.393604 0.084161

Trees

QaB/F Maup/r D@ MI—-1FD
2D | 0.469360 0.344809 0.429091 0.971692
3D | 0.312232 0.084050 0.370404 0.015836

Hangar

QaB/F Map/F D@ MI—-1FD
2D | 0.539683 0.265776 0.424366 1.169460
3D | 0.264529 0.108488 0.283289 0.041566

Lab

QaB/F Map/r D@ MI—1FD
2D | 0.548274 0.294486 0.426164 0.992761
3D | 0.286474 0.087992 0.378743 0.067320

Tabela 5.2: Comparacao da UWT-SF aplicada a cada quadro com a UWT-SF tri-
dimensional (usando o banco de filtros Bs-spline e 4 niveis de decomposi¢ao).

e MI-IFD:
Todos os resultados provenientes da transformada tridimensional se mostraram

melhores usando esta métrica.

Da mesma maneira, foram computados os resultados para a transformada 3D-
UWT com fatoragao espectral. Os resultados estao disponiveis na Tabela 5.2.

De uma maneira geral, os resultados obtidos para a versao tridimensional da
UWT-SF obteve resultados inferiores a UWT-SF bidimensional.

Nas Figuras 5.1 e 5.2 estao presentes amostras dos resultados de cada método
para duas sequéncias. Destas imagens podemos constatar alguns fatos. O primeiro
deles é a presenca marcante de artefatos de fusao nos videos fundidos usando a 3D-
DWT (Figura 5.1(a)). H& presenga de artefatos também nas bordas que participam
do movimento da cena, como por exemplo, na Figura 5.1(b).

Os resultados ruins da 3D-UWT sao corroborados ao analisar a Figura 5.2. Os
filtros de suporte mais longos em conjunto com a UWT fazem com que os quadros
fundidos tenham baixa qualidade e presenca de informacoes provenientes de vérios
quadros. Note que, nesta abordagem, nao foi utilizada a técnica de filtragem usando

compensagao de movimento (MCTF).
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(a) Quadro 100 da sequéncia Trees (b) Quadro 5 da sequéncia Hangar

Figura 5.1: Exemplos de quadros fundidos usando a técnica 3D-DWT.

(a) Quadro 100 da sequéncia Trees (b) Quadro 5 da sequéncia Hangar

Figura 5.2: Exemplos de quadros fundidos usando a técnica 3D-UW'T.

5.2 Algoritmo de Fusao usando Esquema Lifting

e Compensacao de movimento

O arcaboucgo proveniente das ferramentas apresentadas no Capitulo 4 sera usado
nesta Secao para incluir a informacao temporal nos algoritmos de fusao espago-
temporais. Vimos que com o esquema lifting é possivel acrescentar alguns tipos de
processamento assegurando a invertibilidade do processo.

Nesta Secao, sera utilizada a sequéncia Camouflage como exemplo para os
métodos propostos. Além disso, os resultados para as demais sequéncias de teste

estao disponiveis no Apéndice B.

5.2.1 Decomposicao em Sub-bandas Temporais

O dominio temporal tem diferentes caracteristicas em comparacao ao espacial em
um video. Por exemplo, transicoes abruptas nos valores entre os pixels de um

dado quadro representam bordas, ou detalhes que podem ser importantes. No
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dominio temporal, estas transicoes podem representar algum movimento da cena,
uma oclusao/aparecimento de algum objeto, ou ruido. Em rela¢ao ao ultimo ponto,
no dominio temporal, apenas uma leve alteragao na média entre os quadros pode
trazer uma transicao abrupta no valor dos pixels. As situacoes citadas implicam em
um dilema: a preservacao ou nao destas transicoes pode trazer resultados melhores
ou piores.

Uma maneira de contornar este problema é a ferramenta que foi proposta no
Capitulo 4. A compensacao de movimento é capaz de alinhar as bordas espaciais
da imagem e reduzir as transicoes na dinamica de cada pixel dos quadros ao longo
do tempo. Com isso, as transicoes temporais dos valores de cada pixel podem ser
classificadas como provenientes do movimento ou nao. E isto sera utilizado no algo-
ritmo de fusao de videos. Para utilizar a informacao presente no movimento, iremos
computar a transformada wavelet no eixo temporal em conjunto com a compensagao
de movimento usando o esquema [lifting mostrado no Capitulo 4.

O modelo proposto ao qual nomeamos como Decomposi¢ao em Sub-bandas tem-

porais pode ser dividido em trés etapas principais:

1. Estimagao/Compensacao de movimento: calcular os vetores de movimento

entre o quadro de referéncia e os outros; calcular os quadros compensados.

2. Filtragem: computar a filtragem de cada posicao do quadro ao longo do tempo.
Ou seja, realizar o MCTF.

3. Regra de fusao temporal: Apds as sub-bandas temporais calculadas, tem-se
que aplicar uma regra com o intuito de reunir ambas as entradas em apenas

um conjunto de sub-bandas.

Em primeiro lugar, o processo de estimacao de movimento deve levar em
conta o tipo de filtragem que sera realizado. Nos bancos de filtros descritos nas
Secoes 4.5, 4.6 e 4.7 foram usadas tanto estimacao de movimento unidirecional
(forward ou backward) quanto bidirecional. As formas de realizar a estimagao e
a compensacao de movimento sao amplamente abordadas na literatura [72]. O algo-
ritmo usado nesta dissertagao usara a técnica presente em [87] no intuito de reduzir
a complexidade computacional.

A nao-linearidade no processo de compensacao pode tornar dificil o processo de
reconstrucao (transformada inversa) da imagem fundida. Por isso, serdo usados os
métodos de MCTF/LS estudados. Além disso, alguns pontos devem ser definidos
para facilitar este processo. Um deles é a escolha dos vetores de movimento. Tendo
em vista o par de videos infravermelho e de luz visivel, tem-se dois conjuntos de
vetores de movimento possiveis nesta decomposicao que sao o conjunto vis, prove-

niente da sequéncia visivel e o conjunto r, da sequéncia infravermelha. Porém, na
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Sub-banda Passa-altas

Decomposigao
Temporal

Sequéncia de luz-visivel — Sub-banda passa-baixas

Regra de Fusao| Sequéncia fundida

—|

Temporal

Decomposigao
Temporal

— Sub-banda Passa-altas

V&,

Sequéncia infravermelha

—Sub-banda passa-baixas

Figura 5.3: Diagrama de fusao usando Decomposi¢ao Temporal em Sub-bandas. O
primeiro passo é a decomposicao temporal usando MCTF. Apds a decomposicao, as
sub-bandas sao combinadas através da regra de fusao temporal.

reconstrucao, apenas um conjunto deve ser escolhido. Na pratica, sera definida uma
regra para os vetores de movimento. O conjunto resultante desta regra serd aplicado
na decomposicao de ambas as entradas e na reconstrucao.

Descrevendo um pouco mais estes processos, é preciso definir alguns parametros.
Em relacao a estimacao de movimento, é preciso definir o tamanho do bloco e a
acuracia. Nos nossos experimentos serao utilizados blocos de tamanho 4 e 8 e serao
usadas acurdcias unitédria, 1/2 e 1/4 de pixel.

Apoés isto, uma regra para fusdo dos vetores de movimento (MVR — Motion

Vector Rule) deve ser definida. Definimos 5 regras simples:

1. Mean: Média entre os MVs de ambas as entradas.

2. Mazx: Maximo entre cada componente do MV das entradas.
3. Min: Minimo entre cada componente do MV das entradas.
4. Ir: Apenas os MV da sequéncia infravermelho.

5. Vis: Apenas os MV da sequéncia de luz visivel.

Apos a escolha dos vetores de movimento, deve-se realizar a filtragem. FEsta

etapa serd feita conforme descrito nas Secoes 4.5, 4.6 e 4.7.
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Por fim, a regra de fusao temporal tem que ser definida. Foram criadas 5 regras

simples para a fusao temporal, sao elas:

Regra de fusao temporal | Sub-banda Passa-baixas | Sub-banda Passa-altas
minmax Valor minimo Valor méximo
meanmax Valor médio Valor méaximo
maxmean Valor maximo Valor médio
meanmean Valor médio Valor médio

Tabela 5.3: Regras de fusao temporal que serao usadas nos experimentos.

Foram definidas regras simples com o intuito de testar/exemplificar a eficacia
da decomposicao propriamente dita. Sumarizando o método, tem-se o diagrama da
Figura 5.3 e o Algoritmo 1.

No primeiro experimento serd usado o tamanho de bloco igual a 8 para a com-
pensacao de movimentos e acuracia unitaria. Sera usado também o banco de filtros
Haar, de acordo como descrito na Secao 4.5.

Este primeiro experimento apresenta alguns pontos interessantes a serem desta-
cados, como pode-se observar na Tabela 5.4. No que diz respeito as regras temporais,
hé diferentes sensibilidades a elas em cada métrica. Por exemplo, para as métricas
Qap/r € Myp/r, as regras temporais meanmean e mazrmean se destacam. A métrica
DQ também mensura a manutencao das bordas espaciais, tal como o Qap/F, € in-
clui as bordas temporais. Porém nao ha tanta discrepancia entre as regras para
esta métrica. A métrica MI-IFD apresenta valores muito inferiores aos vistos no
Capitulo 3 e na Secao 5.1. A respeito desta métrica, discutiremos mais adiante. Em
relacao as regras para a escolha dos vetores de movimento, nao ha padrao eminente
que destaque melhores resultados.

Seguindo os experimentos, usaremo tamanho de bloco igual a 4 e acuracia
unitdria para a mesma estrutura do experimento anterior. Os resultados estao dis-
postos na Tabela 5.5.

Nos resultados deste experimento, percebe-se que as regras temporais resultam
no mesmo comportamento do experimento anterior. Além disso, este experimento
corrobora que as regras para a escolha do vetor de movimento nao interferem tanto
no resultado.

Seguindo adiante, pode-se aumentar a acurdcia na estimacao/compensagao de
movimento. Nas Tabelas 5.6 e 5.7 estao os resultados obtidos para a acuracia de
1/2 e 1/4 de pixel. As regras de fusdo temporal minmaz e meanmaz serao omitidas
por nao trazerem nenhum ganho.

Nestes resultados tém-se uma ligeira melhoria aos obtidos anteriormente. Ainda
nestes resultados, nao ha padrao visivel em relacao as regras de fusao dos vetores

de movimento.
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Algoritmo 1: DECOMPOSIGAO EM SUB-BANDAS TEMPORAIS USANDO HAAR

Entrada: 1,4, Ig, blk, pel
for (t=1 até t = numero de quadros-1) do
-—-Estimar movimentos
da(t) < estimarMovimento(Ia(t), I4(t + 1), blk, pel);
dp(t) < estimar Movimento(Ig(t), Ig(t + 1), blk, pel);
--Definir vetor de movimentos que serd usado
d(t) + MVR(da(t),dp(t));
--Inicializacdo das varidveis
Hy,La,Hp,Lp < NULL;
--Filtragem dos pixels conectados
for (m=1 até m= nimero de linhas) do
for (n=1 até n= nimero de colunas) do
--Sub-bandas da sequéncia A
Halm,n] 4 Lalm,n](t + 1) — (Iafm — d(t),n — do(8)](£)/V/2);
Lalm — dp(t),n — dp(t)]
La[m, n)(t) + V2Ha[m + dn(t), 1+ d (8)](£);
--Sub-bandas da sequéncia B
Hylm,n] < Ig[m,n](t + 1) — (I[m — du(t), n — du(D)](£)/V2);
Li[m — du(t),n — dn(t)]
Iglm,n](t) + V2Hp[m + du(t), 0+ du(1)] (2);

)

end

end

--Filtragem dos pixels n&o-conectados

for (m=1 até m= nimero de linhas) do

for (n=1 até n= nimero de colunas) do

if (Hs[m,n] == NULL||Las[m,n] == NULL) then
La[m,n] < 214[m,n](t)/V?2;

Halm,n] ¢ (Lalm, n)(t + 1) — La[m,n|(t))/v2;
end

f (Hg[m,n] == NULL||Lg|m,n] == NULL) then
Lg[m,n] < 2Ig[m,n](t)/V?2;

dHB[m, n] < (Ig[m,n](t + 1) — Ig[m,n](t))/V2;

end

o

end
--Aplicar regra de fus&o temporal
Hp < regraDeFusao 1(H 4, Hp);
Ly <+ regraDeFusao2(Ly, Lp);
--Reconstrucgdo
for (m=1 até m= nuimero de linhas) do
for (n=1 até n= nimero de colunas) do
Ip[m — d,,(t),n — d,(¢)](t)
Lr[m — du(t),n — d,(t)](t) — V2Hp[m, n](t);

dIF[m, n](t + 1) < Hplm,n](t) + (Lp[m + dn(t),n + d.(£)](£)/V2):

end
end
retorna [
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Filtro Haar - Tamanho de bloco 8 e acurdcia unitaria.

MVR | Regra temporal ‘ QaB/F Mup/r ‘ DQ MI—IFD
mean 0.201741 0.057032 0.341277 0.069802
max 0.206172 0.055258 0.345326 0.065786
min minmax 0.201321 0.058361 0.339255 0.079685
ir 0.203974 0.055829 0.341430 0.069816
vis 0.206819 0.057120 0.344607 0.076578
mean 0.194986 0.086923 0.332982 0.086222
max 0.198664 0.082549 0.333212 0.066156
min meanmax 0.198917 0.089753 0.332543 0.099788
ir 0.198002 0.086707 0.332064 0.081120
vis 0.199949 0.085199 0.333594 0.076963
mean 0.485077 0.284353 0.387027 0.119455
max 0.485185 0.280612 0.387926 0.063003
min maxmean 0.479693 0.282693 0.386060 0.155468
ir 0.482803 0.282216 0.385589 0.098221
vis 0.482785 0.281227 0.387978 0.071080
mean 0.517359 0.162229 0.423124 0.483879
max 0.517359 0.162229 0.423124 0.483868
min meanmean 0.517356 0.162229 0.423123 0.483892
ir 0.517357 0.162229 0.423123 0.483888
vis 0.517358 0.162229 0.423123 0.483869

Tabela 5.4: Fusao da cena Camouflage usando decomposi¢ao em sub-bandas tem-
porais e banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram estimados usando
blocos de tamanho 8 e acuracia unitaria.

Outros Banco de Filtros

Apos estes testes em que foram testados os parametros da compensacao de movi-
mento, pode-se alterar também o banco de filtros. No contexto do uso do MCTF,
a literatura [77, 80, 85] apresenta comumente os bancos de filtros Le Gall 5-3 e
Cohen-Daubechies-Feauveau 9-7 [63], conforme definidos no Capitulo anterior.

Usando a metodologia apresentada nas Secoes 4.6 e 4.7, obtivemos os resultados
presentes na Tabela . Nesta estao apresentados os resultados usando a compensacao
de movimentos mais fina testada (bloco tamanho 4 e acurdcia de 1/4 de pixel).
Aqui foi apresentada também apenas a regra de fusao temporal meanmean. Esta foi
escolhida mediante os testes anteriores.

Os resultados obtidos por estes filtros foram inferiores (para todas as métricas)
comparativamente aos obtidos para o banco Haar. Conforme obtido na Secao 5.1, os
filtros mais longos aplicados no eixo temporal deterioram a sequéncia de video. Pelos
resultados mostrados aqui, a compensacao de movimento reduz esta deterioracao,

porém nao o suficiente para ultrapassar os resultados obtidos para o banco Haar.
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Filtro Haar - Tamanho de bloco 4 e acurdcia unitaria.

MVR | Regra temporal ‘ QaB/F Mup/r ‘ DQ MI—IFD
mean 0.215004 0.054169 0.344490 0.049804
max 0.223826 0.051101 0.349021 0.036062
min minmax 0.205930 0.055090 0.340408 0.061896
ir 0.214337 0.052653 0.343794 0.044582
vis 0.222147 0.052926 0.347348 0.043905
mean 0.210144 0.078300 0.334221 0.054111
max 0.218723 0.071290 0.342793 0.040618
min meanmax 0.199679 0.084214 0.329090 0.073352
ir 0.207966 0.077787 0.329584 0.050995
vis 0.217854 0.074987 0.342147 0.049378
mean 0.482146 0.268728 0.394562 0.032165
max 0.472851 0.254971 0.398947 0.034704
min maxmean 0.485773 0.278734 0.388069 0.067886
ir 0.483730 0.269019 0.396457 0.030707
vis 0.475391 0.262325 0.396576 0.032457
mean 0.517362 0.162229 0.423124 0.483887
max 0.517359 0.162229 0.423123 0.483880
min meanmean 0.517358 0.162229 0.423123 0.483890
ir 0.517362 0.162229 0.423124 0.483872
vis 0.517357 0.162229 0.423123 0.483898

Tabela 5.5: Fusao da cena Camouflage usando decomposicao em sub-bandas tem-
porais e banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram estimados usando
blocos de tamanho 4 e acuracia unitaria.

Filtro Haar

MVR ‘ Regra temporal ‘ QaB/F Mup/r ‘ DQ MI—-IFD
mean 0.500393 0.280727 0.393452 0.061849
max 0.487583 0.264614 0.395008 0.038488
min maxmean 0.507369 0.293293 0.391151 0.127655
ir 0.502353 0.281182 0.392498 0.042062
vis 0.492268 0.273820 0.395830 0.051936
mean 0.517369 0.162231 0.423125 0.483940
max 0.517363 0.162230 0.423124 0.483902
min meanmean 0.517365 0.162231 0.423124 0.483851
ir 0.517365 0.162231 0.423124 0.483895
vis 0.517364 0.162230 0.423124 0.483860

Tabela 5.6: Fusao da cena Camouflage usando decomposicao em sub-bandas tem-
porais e banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram estimados usando

blocos de tamanho 4 e acurécia de 1/2 pixel.
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Filtro Haar

MVR | Regra temporal ‘ QaB/F Mup/r ‘ DQ MI—IFD
mean 0.500393 0.280727 0.393452 0.061849
max 0.487583 0.264614 0.395008 0.038488
min maxmean 0.507369 0.293293 0.391151 0.127655
ir 0.502353 0.281182 0.392498 0.042062
vis 0.492268 0.273820 0.395830 0.051936
mean 0.517366 0.162230 0.423124 0.483880
max 0.517367 0.162229 0.423124 0.483909
min meanmean 0.517363 0.162229 0.423124 0.483831
ir 0.517372 0.162230 0.423125 0.483838
vis 0.517367 0.162229 0.423124 0.483991

Tabela 5.7: Fusao da cena Camouflage usando decomposi¢ao em sub-bandas tem-
porais e banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram estimados usando
blocos de tamanho 4 e acurécia de 1/4 pixel.

5-3 Lifting Scheme
Cena ‘ MVR ‘ Regra temporal ‘ QaB/F ‘ Myp/r ‘ DQ ‘ MI—ITFD

Camouflage 0.422651 | 0.148564 | 0.402371 0.049448
Bay 0.359412 | 0.228817 | 0.365252 | 0.033764
Trees vis meanimean 0.390775 | 0.341079 | 0.406808 0.132723
Hangar 0.312503 | 0.234414 | 0.344651 0.048991
Lab 0.328484 | 0.308087 | 0.388607 | 0.045908

9-7 Lifting Scheme
Camouflage 0.410325 | 0.143541 | 0.391097 | 0.023256
Bay 0.349497 | 0.216315 | 0.348272 | 0.009260
Trees vis meanmean 0.384103 | 0.335516 | 0.401372 0.025459
Hangar 0.300826 | 0.215836 | 0.329593 | 0.023064
Lab 0.319526 | 0.289261 | 0.373492 | 0.017840

Tabela 5.8: Cenas fundidas usando decomposicao em sub-bandas temporais apli-
cando os filtros 5-3 e 9-7. Em todas as cenas, os vetores de movimento foram
calculados usando tamanho de bloco igual a 4 e acurdcia unitaria.

Outras sequéncias

Nesta Secao foram mostrados apenas os resultados para a sequéncia Camouflage
para facilitar a variagdo dos parametros e seus efeitos. Entretanto, as outras
sequéncias escolhidas também foram fundidas seguindo os algoritmos propostos.
E importante salientar que mesmo para as outras sequéncias, nenhuma regra de
fusao dos vetores de movimento pode ser definida como melhor. Ainda a respeito
da compensacao de movimento, é notado que o bloco de tamanho 4 tem resultados

um pouco melhores do que os resultados obtidos para o tamanho 8. O aumento da
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acuracia da estimacao também tem efeito positivo na fusdo. Porém, a acurédcia 1/4
nao fornece resultados tdo superiores aos resultados obtidos pela acurdcia 1/2 de

pixel. Tabelas com os resultados completos estao presentes no Apéndice B.

5.2.2 Decomposicao em Sub-bandas Espaco-Temporais

Apoés o estudo da decomposicao temporal, pode-se incluir também a decomposicao
espacial. Na ultima Subsecao foi possivel concluir que as regras temporais mean e
mazxmean obtiveram melhores resultados. Porém, como afirmado na Secao 5.2.1, as
regras testadas nao cobrem todas as possibilidades.

No Capitulo 3, um benchmark foi criado a partir de métodos de fusao de imagens
(métodos espaciais). Com estes resultados, foi notado que a UWT-SF obtem os
melhores resultados. E também, na maioria destes resultados, os filtros “Haar starck
27, “Bs-spline "e “Le Gall 5-3 "foram usados.

A ideia da decomposicao em sub-bandas espaco-temporais proposta aqui é mos-
trada na Figura 5.4. Primeiramente, a decomposicao temporal em sub-bandas é
realizada. Com as sub-bandas calculadas, é realizada a fusao espacial conforme
mostrado no Capitulo 3. Com esse posicionamento de operagoes, nao € necessario

incluir nenhuma regra de fusao para as sub-bandas temporais.

Decomposigao Fusio
Temporal 1 Espacial
Sequéncia de luz-visivel -
: A»Reconstrugao »
I Temporal
|
|
|
\ ‘
: Sequéncia fundida
1
Decomposigao | Fusio
Temporal \\ Espacial

Sequéncia infravermelha

Figura 5.4: Diagrama de fusao usando decomposicao em sub-bandas espaco-
temporais. Nesta abordagem, primeiramente é aplicada a decomposicao em sub-
bandas temporais. Apds isto, cada sub-banda temporal é fundida através de alguma
técnica de fusao de imagens.

Seguindo esta ideia, foi realizado o experimento utilizando a UWT-SF e os trés

filtros citados anteriormente. Além disso, acompanhando os resultados da decom-
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posicao temporal em sub-bandas, os parametros da compensagao de movimentos
foram escolhidos com tamanho de bloco igual a 4 e acurécia de 1/2 pixel.

Utilizando a sequéncia Camouflage foram obtidos os resultados presentes na
Tabela 5.9

Cena Camouflage - Resultados da fusao espaco-temporal proposta

Filtro | MVR | Qag/r | Mag/r | DQ MI —IFD

mean | 0.514792 0.142605 0.424459 0.368580

max | 0.514137 0.142397 0.424298 0.354047

Haar Starck 2 | min | 0.515021 0.142653 0.424507 0.409397
ir | 0.514733 0.142628 0.424365 0.382517

vis | 0.514629 0.142373 0.424521 0.383467

mean | 0.509873 0.144046 0.424055 0.360374

max | 0.508956 0.143705 0.423652 0.341781

5-3 min | 0.510212 0.144083 0.424031 0.373035

ir | 0.509898 0.144043 0.423962 0.357813

vis | 0.509616 0.143731 0.424001 0.354739

mean | 0.513980 0.139534 0.424053 0.383740

max | 0.513193 0.139358 0.423797 0.361953
Bs-spline min | 0.514297 0.139635 0.424102 0.417475
ir | 0.513980 0.139602 0.424000 0.387418

vis | 0.513725 0.139338 0.424041 0.383693

Tabela 5.9: Nesta abordagem, foi usado a decomposicao em sub-bandas temporais e
entao a UWT-SF para a decomposicao em sub-bandas espaciais. Na primeira etapa,
foi usado o banco de filtros Haar, por obter os melhores resultados na tltima Segao.
Na etapa de compensacao de movimento, foi escolhido tamanho de bloco igual a 4
e 1/2 pixel de acurdcia. A regra temporal escolhida foi a meanmean.

Novamente, os resultados para as outras sequéncias estao disponiveis no
Apéndice B.

5.3 Transformada Wavelet com Movimento

Compensado

Recentemente, Liang Xu et al. publicaram um novo método de fusao de videos
utilizando a informacao temporal [59]. Este método contempla tanto a informagcao
temporal quanto a informacao espacial de maneira diferente do tratamento utilizado
até agora.

As diferengas comegam na filtragem temporal. Nos dois métodos propostos
até aqui, a filtragem temporal compensada foi a forma utilizada para incluir a

informacao temporal. A Transformada Wavelet com Movimento Compensado -
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MCWT (Motion Compensated Wavelet Transform) utiliza a compensagao de mo-
vimento para a escolha dos coeficientes multirresolucao de diferentes quadros para
reconstruir o quadro fundido.

Descrevendo o algoritmo, tem-se as entradas [4(7") e I5(T"), tomadas no instante
de referéncia T. Para reduzir a notacdo, serd usado I e I} com o mesmo fim no
diagrama da Figura 5.5. Seguindo o diagrama, os quadros Ig’l e 15*1 sao os quadros
imediatamente anteriores aos quadros [ £ el g, respectivamente. Da mesma maneira,
]Z;“ e Ig“ sao os quadros imediatamente posteriores aos quadros de referéncia. Os
quadros compensados sao denotados por I, I /T4 T5.

No diagrama da Figura 5.5, esta denotado o algoritmo usando apenas os quadros
anterior e posterior a referéncia. Porém, o nimero de quadros que pode ser usado é
um dos parametros deste algoritmo. Apds o armazenamento dos quadros compen-
sados e da referéncia de ambas as entradas, faz-se a decomposi¢ao multirresolugao
(conforme Capitulo 3) para obter os coeficientes multirresolugao.

A integracao da informacao temporal se da no passo da selecao dos coeficientes.
Neste passo, faz-se a escolha de quais coeficientes serdo utilizados no quadro /. Ou
seja, sao escolhidos coeficientes para formar o quadro fundido dentre os coeficientes
dos quadros compensados seguinte (s) ou anterior (es). Apds os coeficientes do
quadro fundido serem obtidos, a transformada inversa pode ser tomada e a imagem

fundida reconstruida.

Compensagao de movimento
LN A
FT—1 T 7T+1 T-1
Ly Ty Iy Ya

Decomposigao
Multiescala

Selegao dos Transformada

Coeficientes Inversa

IDecomposicao
Multiescala

FT—1 FT+1 -
Iy Ip Ip YB  YB ¥YB
) g S~
Compensagao de movimento

Figura 5.5: Diagrama da Transformada Wawvelet com Movimento Compensado
usando um quadro passado e um futuro.

O método originalmente utiliza a DWT como a decomposi¢cao multirresolucao.

Este trabalho também propoe uma regra especifica para a escolha dos coeficientes.

No intuito comparativo aos métodos propostos neste Capitulo, serao usadas regras
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de fusao simples tais quais usadas antes. Como regra de fusao dos coeficientes, sera

usado o valor maximo dentre os coeficientes de detalhe e o valor médio dentre os

coeficientes de aproximagao (em mencao a regra utilizada nos métodos espaciais).
Na Tabela 5.10 sao mostrados os melhores resultados obtidos para a sequéncia

Camouflage com diferentes parametros na compensacao de movimento.

Transformada Wavelet com Movimento Compensado

Filtro | Bloco | Qap/r Mug/r | DQ | MI - IFD
4 | 0.402161 0.138556 0.402161 0.035865
bior2.2 | 8 | 0.464986 0.150090 0.413282 0.104175
16 | 0.475442 0.152380 0.416040 0.137073
4 10.408370 0.137583 0.399348 0.031412
bior2.4 | 8 | 0.462511 0.150496 0.412781 0.093317
16 | 0.474727 0.153043 0.416379 0.179530
4 0.416547 0.139530 0.400783 0.028563
bior6.8 | 8 | 0.462089 0.150695 0.412641 0.101432
16 | 0.474241 0.15323 0.416772 0.197061

Tabela 5.10: Melhores resultados usando a MCW'T. Neste experimento, foi usado
tamanhos de bloco iguais a 4,8 e 16; acuracia unitaria e 2 niveis de decomposicao.

Comparando aos resultados obtidos pela 2D-DWT, pode-se ver a degradagao dos
resultados causadas por esta técnica. Porém, no trabalho de Liang Xu et al.[59],
sao mostrados resultados satisfatérios. Pode-se concluir disso a eficacia da regra de
escolha dos coeficientes utilizada no trabalho e nao utilizada aqui.

Para prosseguir com os testes, também foi estudada a possibilidade de uso da
UWT no lugar da DW'T neste algoritmo. Para a sequéncia Camouflage, apresenta-

mos os melhores resultados obtidos na Tabela 5.11.

Transformada Wavelet com Movimento Compensado usando UW'T.

Filtro | Bloco | Qap/r | Mag/r | DQ MI—IFD
4 | 0.498676 0.137701 0.418945 0.097485
Le Gall 5-3 | 8 | 0.510179 0.140149 0.422146 0.226486
16 | 0.513273 0.141201 0.423142 0.252690
410493733 0.137113 0.418590 0.080316
near syma | 8 | 0.504701 0.139166 0.422531 0.257583
16 | 0.507848 0.140065 | 0.423263 0.332224
4 10.502622 0.132724 0.418282 0.077539
Bs-spline | 8 | 0.504701 0.139166 0.422531 0.257583
16 | 0.517908 | 0.136317 0.423476 | 0.279874

Tabela 5.11: Melhores resultados usando MCWT e UW'T. Neste experimento, foi
usado tamanhos de bloco iguais a 4,8 e 16; acurdcia unitaria e 4 niveis de decom-
posicao.
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Novamente, os resultados para esta sequéncia sao inferiores aos obtidos pelo
equivalente método espacial (UWT-SF). Porém, para as outras sequéncias testadas,
esta modificagao traz alguns ganhos, como pode-se ver no Apéndice B, ao qual

discutiremos mais adiante.

5.3.1 Transformada Wavelet Temporal sem Compensagao

de Movimento

Se acompanharmos o efeito do tamanho do bloco em cada resultado anterior, pode-
se notar que ha melhoras ao diminuir o tamanho do bloco. Para cobrir todas as
possibilidades, foi realizado um experimento sem compensacao de movimentos. Na

Tabela 5.12 estao os resultados para este experimento.

Transformada Wavelet Temporal sem Compensacao de Movimento usando DWT

Filtro | Qap/r | Mag/r | DQ MI —IFD
bior2.2 | 0.491229 0.154767 0.420613 0.307007
bior2.4 | 0.489158 0.155249 0.419844 0.333642
bior6.8 | 0.487661 0.155294 0.419565 0.300543

Tabela 5.12: Melhores resultados usando a Transformada Wavelet Temporal sem
Compensacao de Movimento e DW'T.

Este teste também foi realizado para o algoritmo usando a UWT. O resultado

estd disposto na Tabela 5.13.

Transformada Wavelet Temporal sem Compensacao de Movimento usando UWT

Filtro | Qap/r | Mup)r | DQ MI—IFD
Le Gall 5-3 | 0.470316 0.134298 0.417834 0.075721
near_sym_a | 0.468023 0.134144 0.417939 0.084526
Bs-spline | 0.477535 0.130391 0.418900 0.106844

Tabela 5.13: Melhores resultados usando a Transformada Wawvelet Temporal sem
Compensacao de Movimento e UWT.

Os efeitos da retirada da etapa de compensacao de movimento é adverso para
cada decomposicao multirresolugao. Para a DW'T, a Tabela 5.12 mostra melhores
resultados retirando a compensagao de movimento. Entretanto, para a UWT, a
Tabela 5.13 mostra piores resultados.

Concluindo este topico, estes experimentos demonstraram a necessidade de uma
regra de combinagao dos coeficientes bem elaborada, como descrita em [59], para

superar os métodos de fusao bidimensionais.
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5.4 Analise dos resultados

Neste Capitulo, foram testadas diversas formas de incluir a informagao temporal
nos métodos de fusao espacial.
Para finalizar, podemos comparar os resultados obtidos neste Capitulo com os

demais resultados. A Tabela 5.14 apresenta a andlise destes resultados.

Camouflage
Qap/r | 0.517908 | MCWT usando UWT /LiangXu, B3-spline Bloco 16 p- 73
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/4, Regra Temp. ,
Map/p | 0.293293 ‘'maxmean’, MVR 'min’. p- 69
Decomposigdo espago-temporal usando Haar and Haar Starck 2/
DQ 0.424521 Bloco 4, pel 1/2., MVR ’mean’. p. 71
MI-IFD | 0.483991 Pecompos&’ao tem]i)o.r‘c}l usando Haar / Bloco 4, pel 1/4, Regra Temp. p. 69
meanmean’,MVR ’vis’.
Guanabara Bay
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
Qap/r | 0491924 ‘maxmean’, MVR ’vis’. p- 98
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
Map/r | 0.426030 ‘maxmean’, MVR ’vis’. p. 98
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
DQ 0.407423 ‘'maxmean’, MVR ’vis’. MV p- 98
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
MI-IFD | 0.280173 "meanmean’ MVR "ir’. MV p. 98
Trees
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
Qap/r | 0.531188 ‘maxmean’, MVR ’vis’. p- 99
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
Map/r | 0.439540 'maxmean’, MVR 'min’. p- 99
Decomposigao espago-temporal usando Haar and Bs-spline / Bloco 4,
DQ 0.427762 pel 1/2., MVR 'max’. MV p. 102
MIIFD | 0.500549 Pecomposu%ao tempﬁ)r’al usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp. p. 99
meanmean’, MVR ’ir’.
Hangar
Decomposigdo espago-temporal usando Haar and Haar Starck 2 /
Qap/r | 0-533689 | b1 14 pel 1/2, MVR 'mean’. p. 101
Decomposigdo espago-temporal usando Haar and Haar Starck 2 /
Map/p | 0422714 | B0 4 pel 1/2, MVR 'mean’. MV. p- 101
DQ 0.427665 Pecomposu,:ao temp70ra1 u?ando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp. p. 99
meanmean’, MVR 'mean’.
MIIFD | 0.901050 Pecomposmj:ao tempﬁ)r’al usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp. p. 99
meanmean’, MVR ’ir’.
Lab
Decomposigdo espago-temporal usando Haar and Haar Starck 2 /
Qap/r | 0.548033 Bloco 4, pel 1/2, MVR 'mean’. p. 102
Decomposigao temporal usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp.
Map/p | 0.362498 ‘meanmean’, MVR, 'mean’. p- 100
Decomposigao espago-temporal usando Haar and B3-spline / Bloco 4,
DQ 0.425134 pel 1/2, MVR "mean’. p- 102
MIIFD | 0.574343 PeCOmpOSl%aO temp7or§1 7usando Haar / Bloco 4, pel 1/2, Regra Temp. p. 100
meanmean’, MVR 'min’.

Tabela 5.14: Melhores resultados usando as técnicas espago-temporais propostas.
Na descricao dos métodos, a abreviagao pel indica a acurdcia da compensacao de
movimento.

Uma observacao importante sobre os resultados da Tabela 5.14, é que a sequéncia

Camouflage foi exaustivamente testada neste Capitulo. A compensacao de movi-
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mento mais fina testada para esta sequéncia foi para tamanho de bloco igual a 4 e
acurdcia de 1/4 de pixel. Como foi visto que o ganho entre a acurdcias 1/4 e 1/2 é
bem pequeno, as demais sequéncias foram testadas até a acurdcia 1/2.

No geral, pode-se notar bons resultados comparativamente aos mostrados na
Tabela 3.19. A priori, a Decomposi¢ao Temporal em Sub-bandas obteve melhor de-
sempenho. Porém, tendo em vista as 4 métricas escolhidas como guia deste trabalho,
nao é possivel notar um método tnico capaz de maximizar todas elas.

Usando os resultados obtidos no Capitulo 3, especificamente os presentes na
Tabela 3.19, pode-se comparar o desempenho segundo as métricas objetivas usadas

aos métodos espaciais.

Camouflage

Métodos Espaciais

‘ Métodos Espago—temporais‘

Ganho relativo

QaB/F 0.518077 0.517908 -0.03 %

Map/r 0.160552 0.293293 82.67%
DQ 0.424082 0.424521 0.10 %

MI-IFD 0.995856 0.483991 -51.39%

Guanabara Bay

QaB/r 0.465892 0.491924 5.58%

Map/r 0.270686 0.426030 57.38%
DQ 0.416807 0.407423 -2.25%

MI-IFD 0.866403 0.280173 -67.66%

Trees

Qa/F 0.477809 0.531188 11.17%

Mag/r 0.368957 0.439540 19.13%
DQ 0.429091 0.427762 -0.30%

MI-IFD 0.971692 0.500549 -48.48%

Hangar

QaB/F 0.539683 0.533689 -1.11%

Map/r 0.363756 0.422714 16.20%
DQ 0.427706 0.427665 -0.009%

MI-IFD 1.169460 0.901050 -22.95 %

Lab

Qap/r 0.552258 0.548033 -0.76%

Muap/r 0.356818 0.362498 1.59%
DQ 0.426866 0.425134 -1.29%

MI-IFD 0.992761 0.574343 -42.14%

Tabela 5.15: Resutaldo comparativo entre os métodos espaciais e os métodos espago-
temporais.

Na Tabela 5.15, os melhores resultados para cada métrica foram utilizadas na
comparacao. Para facilitar a conclusao da analise, iremos separar cada sequéncia de
teste e analisar as métricas Qap/r, Map/r ¢ DQ. A métrica MI-IFD serd analisada

separadamente.
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1. Camouflage
Esta cena pode ser dividida em trés diferentes planos: o fundo (montanha,
oceano e céu), a cena propriamente dita (composta pelos individuos cami-

nhando) e a fumaca (ligeiramente a frente do plano anterior). Pode-se notar

esta divisao através da Figura 5.6.

Figura 5.6: Cena Camouflage:quadro 100 da sequéncia de luz-visivel (direita) e
infravermelha (esquerda). Pode-se notar diferentes planos na cena.

Dadas estas caracteristicas da cena, pode-se acompanhar através das amos-
tras presentes no Apéndice C.1, que existem poucas diferencas em relacao a
estrutura de cada plano. Ou seja, as melhorias/pioras das bordas dos objetos
dos planos referidos nao sao aparentes. Entretanto, é notavel a reducao dos
artefatos de fusao causados pelo erro de registro. Estes erros sao claramente
notados ao sobrepor os quadros infravermelho e de luz visivel. A utilizagao da
compensacao de movimento resulta na diminuicao do erro nesta sobreposicao.

Nota-se isto ao comparar as Figuras 5.7(a) e 5.7(b).

(a) Fusdo espacial usando UWT-SF (b) Decomposicao em Sub-bandas Temporais

Figura 5.7: Cena Camouflage: amostra dos resultados de fusao usando a UWT-SF
(Figura (a)) e a Decomposi¢ao em Sub-bandas Temporais (Figura (b)).

Das métricas objetivas, a métrica Myp/p apresentou um ganho notdvel de

82.67%, denotando uma transferéncia de informagao maior ao usar o método
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espaco-temporal de fusao. As métricas Qap/r ¢ DQ apresentaram ga-

nhos/perdas pequenos.

2. Guanabara Bay

Ao contrario da cena anterior, o plano da cena (Figura 5.8) é distante o sufi-

ciente para mitigar os erros de registro.

Figura 5.8: Cena Guanabara Bay: quadro 100 da sequéncia de luz-visivel (direita)
e infravermelha (esquerda).

As caracteristicas dessa sequéncia resultam em um ganho de 6.77% na métrica
Qap/r- Outro ganho expressivo ¢ visto para a métrica Myp/p. Apesar do
ganho da métrica de Xydeas e Petrovi¢, a métrica que avalia a qualidade

dinamica demonstra perdas na qualidade.

Nota-se nesta cena o ganho de qualidade nas bordas da ilha a esquerda (Fi-
guras 5.9(b)) e nas folhas mais préximas a camera em relacao a fusao espacial
usando a UWT-SF (Figura 5.9(a)).

(a) Fusao espacial usando UWT-SF (b) Decomposic¢ao em Sub-bandas Temporais

Figura 5.9: Cena Guanabara Bay: amostra dos resultados de fusao usando a UWT-
SF (Figura (a)) e a Decomposi¢ao em Sub-bandas Temporais (Figura (b)).

3. Trees
Nesta sequéncia, pode-se corroborar o efeito da diminuicao do erro de registro

em funcao da distancia do plano da cena (Figura 5.10).
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Figura 5.10: Cena Trees: quadro 100 da sequéncia de luz-visivel (direita) e infraver-
melha (esquerda).

Da mesma maneira, pode-se ver um comportamento nos ganhos/perdas se-
melhantes a cena anterior. Porém, nao pode-se notar ganhos significativos na

qualidade da cena, como podemos ver nas Figuras 5.11(a) e 5.11(b).

(a) Fusao espacial usando UWT-SF (b) Decomposicao em Sub-bandas Temporais

Figura 5.11: Cena Trees: amostra dos resultados de fusao usando a UWT-SF (Figura
(a)) e a Decomposi¢ao em Sub-bandas Temporais (Figura (b)).

4. Hangar

De maneira similar a cena Camouflage, a sequéncia de teste Hangar tem um

plano de cena mais proximo (Figura 5.12).

Pelas caracteristicas parecidas com a sequéncia citada, essa sequéncia apre-
senta um comportamento parecido em relacao a avaliacao das métricas ob-
jetivas. O ganho mais expressivo ¢ ainda em relacao ao Myp/r. Nas Figu-
ras 5.13(a) e 5.13(b) podemos notar apenas algumas mudangas no contraste,

porém nao ha ganhos visuais expressivos.

5. Lab
Pela proximidade do plano de cena, esta sequéncia apresenta caracteristicas

desafiadoras no que diz respeito ao processo de registro (Figura 5.14).
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Figura 5.12: Cena Hangar: quadro 100 da sequéncia de luz-visivel (direita) e infra-
vermelha (esquerda).

(a) Fusao espacial usando UWT-SF (b) Decomposigao em Sub-bandas Temporais

Figura 5.13: Cena Hangar: amostra dos resultados de fusao usando a UWT-SF
(Figura (a)) e a Decomposigao em Sub-bandas Temporais (Figura (b)).

Figura 5.14: Cena Lab: quadro 100 da sequéncia de luz-visivel (direita) e infraver-
melha (esquerda).

Como pode ser visto nas Figuras da Segao C.5, a adi¢ao da informagao tem-
poral nao foi eficaz na melhoria nas métricas objetivas nesta sequéncia. Entre-
tanto, pode-se notar que o efeito do erro de registro foi mitigado de maneira

eficaz. Este fato pode ser notado na comparacao das Figuras 5.15(a) e 5.15(b).

Apesar dos resultados para as métricas Qap/r, Map/r € DQ estarem préximos
ou superiores aos obtidos para os métodos espaciais de fusao, a métrica MI-IFD

obteve avaliagoes bem inferiores ao incluir o tempo. Este fato pode causar estra-
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(a) Fus@o espacial usando UWT-SF (b) Decomposicao em Sub-bandas Temporais

Figura 5.15: Cena Lab: amostra dos resultados de fusao usando a UWT-SF (Figura
(a)) e a Decomposigao em Sub-bandas Temporais (Figura (b)).

nhamento pois esta métrica ¢ um desdobramento da métrica Myp/r que sempre
denotou melhorias nos métodos propostos.

Como foi dito, esta métrica usa a informagao mutua, que por sua vez é depen-
dente da estatistica da sequéncia. Para analisar o efeito da decomposi¢cao temporal
sobre a métrica MI-IFD, podemos comparar a variacao dos histogramas dos valores
dos pixels dos videos fundidos ao longo do tempo. Nota-se que o valor médio dos

quadros algumas vezes varia abruptamente. Como pode ser visto na Figura 5.16.

(a) Método Espacial: UWT-SF (b) Método Espago-temporal: Decomposic¢ao
Temporal

Figura 5.16: Histograma comparativo do valor médio do quado avaliado ao longo da
cena Camouflage. Na imagem da esquerda, é mostrado um histograma do melhor
resultado segundo a métrica MI-IFD do Capitulo 3. Na direita, o melhor resultado
mostrado neste Capitulo.

Esta variagao causa um efeito subjetivo indesejado, conhecido como ruido Flicker
ou cintilagao. Para reduzir este efeito sem pods-processamento, devemos impor aos
algoritmos usados alguma forma de controle do valor da média de cada quadro.

Como os algoritmos utilizados neste Capitulo usaram compensacao de mo-

vimento na filtragem, nao foi garantida a estabilidade da média, como na Fi-
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gura 5.16(a). Por isso, o resultado para esta métrica foi tao inferior aos métodos
espaciais.

Testes subjetivos informais mostraram que o efeito produzido por esta variacao
da média costuma incomodar os observadores. Este fato sugere que as métricas
Qa/r, Map/r e DQ, nestes casos, nao possuem uma boa correspondéncia com os
testes subjetivos. Além disso, como a métrica MI-IFD falha em outros casos (veja as
Tabelas 5.14 e 5.15), concluimos que estes fatos proporcionam uma boa justificativa
para que se continue investigando métricas adequadas para a avaliagao de técnicas

de fusao de video.

5.5 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foi introduzida a informagao temporal nos algoritmos de fusao. Pri-
meiramente, estendemos a ideia das transformadas wawvelet discreta e wavelet nao-
decimada para a dimensao temporal (Sec¢ao 5.1). Vimos que os resultados deixaram
a desejar na maioria dos casos. O principal motivo para isto ter acontecido é termos
tratado o eixo temporal igualmente ao espacial.

Usando o arcabougo tedérico mostrado no Capitulo 4, iniciamos o estudo dos algo-
ritmos utilizando decomposicao temporal. Primeiro, usamos apenas a Decomposicao
em Sub-bandas temporais. Apds isso, acrescentamos também a decomposicao es-
pacial. Além dessas duas propostas, analisamos o estado da arte dos algoritmos de
fusao de videos (com algumas simplificagoes), a MCWT.

Os videos testados no Capitulo 3 foram fundidos as técnicas espaco-temporais
estudadas. Os resultados objetivos foram discutidos para cada cena. De maneira
geral, podemos ver que sempre conseguimos ganhos para a métrica Mg, .

Alguns quadros das sequéncias utilizadas estao disponiveis no Apéndice C para

a avaliacao visual.
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Capitulo 6
Conclusao

Ao longo desta dissertagao, foram testadas diversas técnicas de fusao (espacial, tem-
poral ou espago-temporal) com o intuito de gerar a melhor sequéncia de video fun-
dida. O objetivo destas técnicas é aglomerar os diferentes tipos de conteido das
entradas em um tunico video. Para testar estes diferentes algoritmos, foi usado o
banco de videos VLIRVDIF [20]. Com este banco, foi possivel testar cada algoritmo
em diferentes situacoes e com isso encontrar qual método resulta nos melhores videos
fundidos.

Em relacao a qualidade de fusao, foi visto no Capitulo 2 que, idealmente, esta
deve ser mensurada subjetivamente. Tendo em vista as dificuldades deste tipo de
analise, métricas objetivas de qualidade foram utilizadas.

Como base de comparagao, no Capitulo 3, foram analisados resultados para
algoritmos de fusao que utilizavam as transformadas wavelet discreta, Contourlet
(e também a versao sem decimacdo) e a wavelet nao-decimada usando fatoragao
espectral. Além destas técnicas multirresolucao, foram testadas a média e a andlise
de componente principais como método de fusao.

Os estudos das técnicas espaciais de fusao iniciam os experimentos para adi-
cionar a informacao temporal aos videos fundidos. No Capitulo 4, a teoria sobre
filtragem temporal com compensagao de movimento foi apresentada. Com este de-
senvolvimento, no Capitulo 5, foi possivel incluir esta informagcao através da fusao
dos vetores de movimento em diferentes configuragoes.

Através das diversas métricas objetivas, os métodos espaco-temporais foram com-
parados aos métodos espaciais. Os métodos que usam as versoes tridimensionais das
transformadas wavelet discreta e wavelet nao-decimada com fatoragao espectral, no
geral, nao apresentaram resultados superiores as versoes bidimensionais. Usando a
outra abordagem, a qual denotamos como Decomposicao em Sub-bandas Temporais,
foram alcangados valores superiores aos dos métodos espaciais (Tabela 5.15) para
a métrica Map/p. As outras métricas ficaram ligeiramente piores que os melhores

resultados dos apresentados nos Capitulo 3.
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Adicionando a informacao espacial a este método, apresentamos a Decomposicao
Espaco-temporal em sub-bandas, onde a informacao espacial é extraida através da
aplicacao das transformadas bidimensionais nas sub-bandas temporais. Este método
apresentou desempenho um pouco inferior ao da Decomposicao Temporal em sub-
bandas. Entretanto, este método mostrou-se como o melhor para a métrica objetiva
DQ.

Ainda nos métodos espacgo-temporais, apresentamos uma simplificacao de um
método presente na literatura [59]. Na decomposicao espacial, foi incluido a UWT-
SE' pelos resultados obtidos ao longo desta dissertacao. Em geral, este método nao
foi superior aos anteriores.

Por fim, pode-se concluir que a adicao da informacao temporal nos métodos
de fusao pode melhorar a qualidade do video fundido. Como etapa preliminar,
os estudos introduzidos nesta dissertacao proporcionaram uma investigacao sobre
maneiras eficientes de incluir a informacao temporal através do uso da compensacao
de movimentos. Os resultados obtidos ao longo dessa dissertacdo comprovaram
que os métodos propostos apresentam eficdcia superior, na maioria dos casos, aos

melhores métodos espaciais presentes na literatura.

6.1 Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram propostos dois métodos espago-temporais que melhoram os
resultados objetivos em alguns casos (de acordo com as métricas escolhidas). Ainda
foi incluida uma modificagdo ao algoritmo proposto por Liang Xu [59] tendo em
vista o método de extracao dos coeficientes multirresolucao.

O foco deste trabalho foi 0 método de decomposicao em sub-bandas e também a
maneira de agregar as diferentes informacoes de interesse. Entretanto, alguns pontos
nao foram abordados e podem melhorar os resultados.

Um ponto interessante é o estudo das regras de fusdo (tanto das sub-bandas
temporais quanto dos vetores de movimento). Foram testadas regras simples, que
nao incluiram nenhuma informacao estrutural ou temporal das sequéncias de video.
Regras mais complexas podem implicar em melhores resultados.

Além disso, a informacao presente nos vetores de movimento pode ser acrescida
usando compensacao bidirecional. Na maioria dos resultados presentes neste traba-
lho, foi usada compensacao forward. Este fato faz com que a quantidade de pixels
nao-conectados seja maior.

Ainda na compensacao de movimento, um ponto que pode melhorar a repre-
sentacao das sub-bandas temporais é o tamanho fixo dos blocos da estimacao de
movimento. Permitindo diferentes tamanhos de blocos, pode-se inferir de maneira

mais precisa o movimento e com isso, melhorar a fusao.
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Outro ponto a ser tratado em trabalhos futuros é quanto a consisténcia das
métricas objetivas para avaliacao de sequéncia de video fundidas. Como este campo
é recente, nao ha muitos trabalhos que as validem. Novas métricas podem ser

propostas para a avaliacao de videos de maneira diferente das usadas para imagens.
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Apeéendice A

Validacao das métricas

espaco-temporais

No trabalho de Zhang et al. [22], foram realizados testes subjetivos com 12 ava-
liadores que julgaram 4 videos fundidos proveniente de 4 diferentes algoritmos.
Os avaliadores foram questionados sobre 3 pontos: qualidade espacial, temporal
e espago-temporal.

Como este teste obteve poucos dados para uma andlise mais profunda, a cor-
relacao entre os resultados subjetivos e os objetivos foi obtida através da inclinagao
da reta formada por ambas as medidas apds ajuste linear (método do minimos qua-
drados).

No eixo horizontal dos graficos abaixo estao os resultados subjetivos. No eixo
vertical, estao os resultados objetivos. Os pares ordenados foram normalizados de
maneira que a maxima correlacao seja equivalente a inclinacao unitaria.

Os graficos foram divididos aqui pela pergunta direcionada aos avaliadores. Na
Secao A.1 estao os resultados da validagao feita para a qualidade espacial; na
Secao A.2, para a qualidade temporal; e na Secao A.3, para a qualidade espaco-

temporal.
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A.1 Avaliacao Espacial
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A.2 Avaliacao Temporal
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A.3 Avaliacao Espaco-temporal
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Apendice B

Resultados de Avaliacao Objetiva
dos Videos Fundidos

B.1 Decomposicao em Sub-bandas Temporais

Guanabara Bay - LS usando banco de filtros Haar

MVR | Regra Temporal | Qap/r | Mag/r | DQ | MI—IFD

mean maxmean 0.481494 | 0.418961 | 0.387398 0.016308

max maximean 0.476494 | 0.399862 | 0.406028 0.028992
min maxmean 0.476037 | 0.435569 | 0.378065 0.058531

ir maxmean 0.467669 | 0.409007 | 0.375912 0.015375
vis maxmean 0.491924 | 0.426030 | 0.407423 0.038077

mean meanmean 0.442950 | 0.273087 | 0.396825 | 0.280064
max meanmean 0.442965 | 0.273079 | 0.396829 | 0.280128
min meanmean 0.442944 | 0.273083 | 0.396826 | 0.280090

ir meanmean 0.442951 | 0.273083 | 0.396826 | 0.280173
vis meanmean 0.442945 | 0.273085 | 0.396827 | 0.280082

Tabela B.1: Fusao da cena Guanabara Bay computada através da decomposigao
temporal usando lifting e o banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram
obtidos com tamanho de bloco igual a 4 e acuracia de 1/2 pixel.
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Trees - LS usando banco de filtros Haar

MVR | Regra Temporal | Quap/p | Mapr | DQ | MI—IFD
mean maxmean 0.512631 | 0.413970 | 0.406866 0.062125
max maxmean 0.493351 | 0.392111 | 0.409801 0.063637
min maxiean 0.542852 | 0.439540 | 0.406071 0.114150
ir maxmean 0.503953 | 0.405804 | 0.411976 0.068200
vis maxmean 0.531188 | 0.424848 | 0.403868 0.090874
mean meanmean 0.475477 | 0.369555 | 0.423555 0.500539
max meanmean 0.475478 | 0.369555 | 0.423555 0.500483
min meanmean 0.475478 | 0.369556 | 0.423555 0.500541
ir meanmean 0.475479 | 0.369555 | 0.423556 0.500549
vis meanmean 0.475475 | 0.369556 | 0.423555 0.500515

Tabela B.2: Fusao da cena Trees computada através da decomposicao temporal
usando lifting e o banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram obtidos

com tamanho de bloco igual a 4 e acuracia de 1/2 pixel.

Hangar - LS usando banco de filtros Haar

MVR | Regra Temporal ‘ QaB/F Myp/r ‘ DQ ‘ MI—1FD
mean maxmean 0.311247 | 0.179175 | 0.292041 0.055320
max maxmean 0.297012 | 0.173012 | 0.291066 0.045362
min maxmean 0.297699 | 0.191785 | 0.279525 0.056312
ir maxmean 0.296962 | 0.187119 | 0.279599 0.063002
vis maxmean 0.302817 | 0.174676 | 0.293412 0.037948
mean meanmean 0.524773 | 0.368890 | 0.427665 0.900837
max meanmean 0.524754 | 0.368883 | 0.427663 0.900884
min meanmean 0.524754 | 0.368886 | 0.427663 0.900947
ir meanmean 0.524758 | 0.368887 | 0.427664 0.901050
vis meanmean 0.524753 | 0.368880 | 0.427663 0.900791

Tabela B.3: Fusao da cena Hangar computada através da decomposicao temporal
usando lifting e o banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram obtidos
com tamanho de bloco igual a 4 e acuricia de 1/2 pixel.
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Lab - LS usando banco de filtros Haar
MVR | Regra Temporal | Qap/r | Mag/r | DQ | MI—IFD

mean maxmean 0.457653 | 0.255802 | 0.388045 0.046221

max maxmean 0.471227 | 0.251602 | 0.386059 0.056355
min maxmean 0.411398 | 0.266210 | 0.365633 0.039700

ir maxmean 0.412676 | 0.256854 | 0.368547 | 0.038508
vis maximean 0.470349 | 0.256254 | 0.385724 0.049655

mean meanmean 0.537901 | 0.362498 | 0.418668 0.573925
max meanmean 0.537917 | 0.362492 | 0.418671 0.574084
min meanmean 0.537911 | 0.362495 | 0.418670 0.574343

ir meanmean 0.537910 | 0.362496 | 0.418670 0.574043
vis meanmean 0.537914 | 0.362496 | 0.418671 0.574133

Tabela B.4: Fusao da cena Lab computada através da decomposicao temporal
usando lifting e o banco de filtros Haar. Os vetores de movimento foram obtidos
com tamanho de bloco igual a 4 e acurdcia de 1/2 pixel.
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B.2 Decomposicao em Sub-bandas Espaco-

temporais

Guanabara Bay- Resultados da fusao espago-temporal
Filtro | MVR | Qap/r | Magp | DQ | MI—-IFD

mean | 0.456369 | 0.229031 | 0.401050 0.194261
max | 0.456013 | 0.228382 | 0.400058 0.152918
Haar Starck 2 | min | 0.456019 | 0.228213 | 0.400925 0.208771
ir 0.456585 | 0.228999 | 0.400862 0.157783
vis 0.455479 | 0.227791 | 0.400105 0.206264

mean | 0.449366 | 0.224742 | 0.398975 | 0.192941
max | 0.448630 | 0.223382 | 0.396216 | 0.133276
5-3 min | 0.449518 | 0.224117 | 0.399763 | 0.215765
ir 0.449675 | 0.224501 | 0.399637 | 0.177322
vis | 0.448258 | 0.223231 | 0.396306 | 0.186509

mean | 0.459261 | 0.229955 | 0.402419 | 0.215608
max | 0.459210 | 0.229649 | 0.401857 | 0.161744
Bs-spline min | 0.458968 | 0.229205 | 0.402351 0.232454
ir 0.459627 | 0.230022 | 0.402397 | 0.169826
vis | 0.458487 | 0.229063 | 0.401841 0.217489

Tabela B.5: Fusao da cena Guanabara Bay computada através da decomposigao
espago-temporal, tamanho de bloco igual a 4 e acurécia de 1/2 pixel.

Hangar - Resultados da fusdo espaco-temporal
Filtro | MVR | Qup/r | Mapr | DQ | MI—IFD

mean | 0.530892 | 0.269444 | 0.420781 0.397645
max | 0.528421 | 0.267830 | 0.419374 | 0.342325
Haar Starck 2 | min | 0.530109 | 0.269399 | 0.420335 | 0.417167
ir 0.529564 | 0.268907 | 0.420325 | 0.430878
vis 0.529824 | 0.268159 | 0.419017 | 0.325630

mean | 0.522561 | 0.272048 | 0.413076 | 0.332782
max | 0.518367 | 0.268675 | 0.410610 | 0.252570
9-3 min | 0.521687 | 0.272033 | 0.413487 | 0.382222
ir 0.520857 | 0.271226 | 0.413007 | 0.391960
vis 0.520606 | 0.269670 | 0.411544 | 0.251798

mean | 0.533689 | 0.265937 | 0.422714 | 0.430963
max | 0.531843 | 0.264930 | 0.421333 | 0.386090
B3-spline min | 0.532984 | 0.265734 | 0.421800 | 0.441091
ir 0.532491 | 0.265418 | 0.422188 | 0.433596
vis 0.532951 | 0.265066 | 0.421004 | 0.360116

Tabela B.6: Fusao da cena Hangar computada através da decomposicao espaco-
temporal, tamanho de bloco igual a 4 e acuracia de 1/2 pixel.
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Trees - Resultados da fusao espago-temporal
Filtro | MVR | Qap/r | Magp | DQ | MI—-IFD

mean | 0.468535 | 0.347295 | 0.427667 | 0.424962
max | 0.468227 | 0.346427 | 0.427562 | 0.402893
Haar Starck 2 | min | 0.468138 | 0.347066 | 0.427510 | 0.436139
ir 0.468104 | 0.347450 | 0.427548 | 0.420733
vis | 0.468341 | 0.346031 | 0.427581 | 0.431459

mean | 0.465498 | 0.349831 | 0.427407 | 0.433353
max | 0.464522 | 0.348676 | 0.427150 | 0.420867
5-3 min | 0.465140 | 0.349486 | 0.427290 | 0.453357
ir 0.465105 | 0.350027 | 0.427331 | 0.437584
vis | 0.464686 | 0.348178 | 0.427136 | 0.445484

mean | 0.469639 | 0.342502 | 0.427716 | 0.422299
max | 0.469567 | 0.341952 | 0.427762 | 0.417569
Bs-spline min | 0.469243 | 0.342205 | 0.427567 | 0.439495
ir 0.469193 | 0.342635 | 0.427688 | 0.426594
vis | 0.469600 | 0.341524 | 0.427650 | 0.427226

Tabela B.7: Fusao da cena Trees computada através da decomposicao espago-
temporal, tamanho de bloco igual a 4 e acurécia de 1/2 pixel.

Lab - Resultados da fusao espago-temporal
Filtro | MVR | Qap/p | Magr | DQ | MI—-IFD

mean | 0.548033 | 0.299942 | 0.425077 | 0.269581
max | 0.545854 | 0.298010 | 0.423893 | 0.177382
Haar Starck 2 | min | 0.546887 | 0.300234 | 0.424739 | 0.290313
ir 0.546454 | 0.299611 | 0.424806 | 0.273947
vis | 0.547048 | 0.298475 | 0.424385 | 0.194929

mean | 0.543811 | 0.302060 | 0.423578 | 0.180414
max | 0.540787 | 0.298902 | 0.421343 | 0.110339
5-3 min | 0.542861 | 0.301985 | 0.423891 0.239352
ir 0.542209 | 0.301455 | 0.423627 | 0.217884
vis | 0.542603 | 0.299403 | 0.422127 | 0.123519

mean | 0.547554 | 0.291778 | 0.425134 | 0.294758
max | 0.545359 | 0.290576 | 0.423832 | 0.195996
Bs-spline min | 0.546512 | 0.291911 | 0.424912 | 0.308970
ir 0.546121 | 0.291538 | 0.424734 | 0.278636
vis | 0.546235 | 0.290873 | 0.424469 | 0.197992

Tabela B.8: Fusao da cena Lab computada através da decomposicao espago-
temporal, tamanho de bloco igual a 4 e acuracia de 1/2 pixel.
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B.3 Extensao Temporal dos Coeficientes Multir-

resolucao

Camouflage
Filtro | Bloco | Qup/p | Mapr | DQ | MI—IFD

4 0.489602 | 0.135104 | 0.417313 | 0.084623
9-7 8 0.500601 | 0.137297 | 0.421235 | 0.230042
16 0.503902 | 0.138284 | 0.422085 | 0.284434
4 0.361148 | 0.088415 | 0.394230 | 0.037390
Haar starckl 8 0.360561 | 0.089889 | 0.395230 | 0.049987
16 0.359971 | 0.090942 | 0.394988 | 0.046652
4 0.497643 | 0.133267 | 0.414556 | 0.067969
Haar starck2 8 0.509797 | 0.136390 | 0.418541 | 0.135896
16 0.512745 | 0.137750 | 0.419708 | 0.162221
4 0.488834 | 0.133124 | 0.415505 | 0.072835
isotropic 1 8 0.499987 | 0.135386 | 0.420013 | 0.223124
16 0.503133 | 0.136492 | 0.421372 | 0.307750
4 0.498618 | 0.131212 | 0.414126 | 0.049607
isotropic 2 8 0.511949 | 0.134171 | 0.419871 | 0.163346
16 0.515282 | 0.135470 | 0.421420 | 0.199552
4 0.498682 | 0.137703 | 0.418946 | 0.097500
Le Gall 5-3 8 0.510179 | 0.140149 | 0.422146 | 0.226486
16 0.513273 | 0.141201 | 0.423142 | 0.252690
4 0.493733 | 0.137113 | 0.418590 | 0.080316
near_sym.a 8 0.504701 | 0.139166 | 0.422531 | 0.257583
16 0.507848 | 0.140065 | 0.423263 | 0.332224
4 0.488403 | 0.134822 | 0.417078 | 0.082499
near_sym-_b 8 0.499602 | 0.136871 | 0.421042 | 0.216794
16 0.503017 | 0.137824 | 0.421824 | 0.271652
4 0.500846 | 0.134838 | 0.417814 | 0.072667
Bj-spline 8 0.512664 | 0.137437 | 0.422021 | 0.196575
16 0.515869 | 0.138594 | 0.423195 | 0.262104
4 0.502622 | 0.132724 | 0.418282 | 0.077539
Bs-spline 8 0.514536 | 0.135192 | 0.421970 | 0.205042
16 0.517908 | 0.136317 | 0.423476 | 0.279874

Tabela B.9: Todos os resultados usando a extensao temporal dos coeficientes da
UWT. Neste experimento foram usados os tamanhos de bloco 4, 8 e 16 com acuracia
unitaria.
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Guanabara Bay

Filiro | Bloco | Qap/r | Mapg/p | DQ | MI—IFD

4 0.430139 | 0.198835 | 0.391733 | 0.048168
9-7 8 0.437259 | 0.206338 | 0.396001 | 0.137424

16 0.440191 | 0.208910 | 0.398352 | 0.136840
4 0.354475 | 0.150608 | 0.385428 | 0.007836
Haar starckl 8 0.350890 | 0.156099 | 0.387259 | 0.008869
16 0.347640 | 0.160209 | 0.385936 | 0.011206
4 0.432122 | 0.200398 | 0.386471 | 0.033549
Haar starck2 8 0.440807 | 0.211338 | 0.387661 | 0.091914
16 0.446393 | 0.216198 | 0.391230 | 0.128911
4 0.429521 | 0.202363 | 0.388905 | 0.040220
isotropic 1 8 0.437612 | 0.210957 | 0.397900 | 0.124910
16 0.442102 | 0.214797 | 0.400934 | 0.167737
4 0.436247 | 0.203688 | 0.384485 | 0.045202
isotropic 2 8 0.444606 | 0.213532 | 0.389959 | 0.111796
16 0.449921 | 0.218149 | 0.393341 | 0.142115
4 0.434499 | 0.203362 | 0.388050 | 0.045215
Le Gall 5-3 8 0.443060 | 0.211648 | 0.392211 | 0.118936
16 0.446358 | 0.214601 | 0.395439 | 0.154642
4 0.432510 | 0.202590 | 0.388594 | 0.043488
near_sym.a 8 0.439171 | 0.210451 | 0.392499 | 0.140749
16 0.441910 | 0.213234 | 0.395348 | 0.160734
4 0.430458 | 0.198299 | 0.393962 | 0.061691
near_sym_b 8 0.437511 | 0.205151 | 0.397973 | 0.140200
16 0.440093 | 0.207330 | 0.400129 | 0.140122
4 0.436842 | 0.204077 | 0.384576 | 0.035528
Bj-spline 8 0.444134 | 0.213637 | 0.389901 | 0.112553
16 0.448594 | 0.217667 | 0.392987 | 0.136020
4 0.440103 | 0.206537 | 0.383453 | 0.041811
Bs-spline 8 0.447650 | 0.215515 | 0.391547 | 0.125347
16 0.451904 | 0.219511 | 0.394624 | 0.146717

Tabela B.10: Todos os resultados usando a extensao temporal dos coeficientes da
UWT. Neste experimento foram usados os tamanhos de bloco 4, 8 e 16 com acuracia
unitaria.
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Trees

Filtro ‘Bloco‘ QaB/F ‘ Myp/r ‘ DQ ‘MI—IFD

4 0.446060 | 0.337980 | 0.405348 | 0.087891
9-7 8 0.456659 | 0.344573 | 0.420627 | 0.199587
16 0.463369 | 0.347735 | 0.425979 | 0.348869
4 0.322743 | 0.199653 | 0.391177 | 0.007594
Haar starckl 8 0.323129 | 0.202207 | 0.392361 | 0.007673
16 0.324139 | 0.203927 | 0.393089 | 0.006944
4 0.445828 | 0.330508 | 0.397029 | 0.071417
Haar starck2 8 0.457447 | 0.339521 | 0.415976 | 0.127099
16 0.466418 | 0.345128 | 0.424364 | 0.323978
4 0.447598 | 0.335793 | 0.406604 | 0.087989
isotropic 1 8 0.458830 | 0.342696 | 0.419917 | 0.168498
16 0.466360 | 0.346549 | 0.425592 | 0.354731
4 0.447308 | 0.328177 | 0.397602 | 0.072042
isotropic 2 8 0.459005 | 0.336109 | 0.416283 | 0.137629
16 0.467715 | 0.340634 | 0.424248 | 0.329010
4 0.446124 | 0.337339 | 0.402236 | 0.081610
Le Gall 5-3 8 0.456974 | 0.344661 | 0.418855 | 0.165122
16 0.464145 | 0.348427 | 0.425475 | 0.337507
4 0.447777 | 0.340158 | 0.410191 | 0.093718
near_sym.a 8 0.458210 | 0.346272 | 0.421678 | 0.216768
16 0.464696 | 0.349229 | 0.426127 | 0.356305
4 0.446167 | 0.338356 | 0.406988 | 0.090437
near_sym_b 8 0.456691 | 0.344559 | 0.421128 | 0.214783
16 0.463066 | 0.347445 | 0.426103 | 0.348166
4 0.449076 | 0.334643 | 0.402876 | 0.081851
Bi-spline 8 0.459910 | 0.342175 | 0.418209 | 0.148787
16 0.467392 | 0.346467 | 0.425030 | 0.334131
4 0.450215 | 0.330462 | 0.403344 | 0.079777
Bs-spline 8 0.461095 | 0.337356 | 0.417756 | 0.148767
16 0.468417 | 0.341091 | 0.424843 | 0.328840

Tabela B.11: Todos os resultados usando a extensao temporal dos coeficientes da
UWT. Neste experimento foram usados os tamanhos de bloco 4, 8 e 16 com acuracia
unitéria.
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Hangar

Filtro ‘Bloco‘ QaB/F ‘ Myp/r ‘ DQ ‘MI—IFD

4 0.421025 | 0.226704 | 0.373661 0.104361
9-7 8 0.439360 | 0.235198 | 0.383980 | 0.183466
16 0.449421 | 0.238752 | 0.383459 | 0.202911
4 0.297467 | 0.142708 | 0.324093 | 0.031190
Haar starckl 8 0.300471 | 0.144654 | 0.327621 0.035463
16 0.297371 | 0.146689 | 0.323118 | 0.032293
4 0.413924 | 0.215867 | 0.379787 | 0.118890
Haar starck2 8 0.434961 | 0.224794 | 0.389235 | 0.189085
16 0.448952 | 0.229695 | 0.388793 | 0.152688
4 0.421906 | 0.224902 | 0.381016 | 0.135719
isotropic 1 8 0.440578 | 0.232987 | 0.388546 | 0.202005
16 0.452789 | 0.236809 | 0.388388 | 0.173435
4 0.419046 | 0.217019 | 0.381846 | 0.129913
isotropic 2 8 0.440170 | 0.225216 | 0.391876 | 0.213492
16 0.454255 | 0.229454 | 0.391106 | 0.152598
4 0.419826 | 0.225105 | 0.376479 | 0.115625
Le Gall 5-3 8 0.438679 | 0.234107 | 0.388044 | 0.187284
16 0.450199 | 0.238439 | 0.386180 | 0.185068
4 0.425986 | 0.231729 | 0.378034 | 0.115760
near_sym.a 8 0.443850 | 0.239941 | 0.388035 | 0.202598
16 0.453263 | 0.243229 | 0.385967 | 0.221357
4 0.421623 | 0.227334 | 0.373924 | 0.100849
near_sym_b 8 0.440157 | 0.235420 | 0.383609 | 0.187806
16 0.449486 | 0.238478 | 0.383095 | 0.206635
4 0.425018 | 0.223700 | 0.381939 | 0.143541
Bj-spline 8 0.444397 | 0.232079 | 0.391888 | 0.194358
16 0.456710 | 0.236096 | 0.390955 | 0.163854
4 0.427929 | 0.222213 | 0.385491 0.143425
B3-spline 8 0.448478 | 0.230061 | 0.393703 | 0.209244
16 0.460260 | 0.233444 | 0.392947 | 0.158390

Tabela B.12: Todos os resultados usando a extensao temporal dos coeficientes da
UWT. Neste experimento foram usados os tamanhos de bloco 4, 8 e 16 com acuracia
unitéria.
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Lab
Filtro | Bloco | Qup/r | Map/r | DQ | MI—IFD

4 0.455830 | 0.268463 | 0.405457 | 0.080127
9-7 8 0.465568 | 0.272041 | 0.406022 | 0.076888
16 0.461872 | 0.271398 | 0.406736 0.07078
4 0.489602 | 0.135104 | 0.417313 | 0.084623
Antonini 8 0.500599 | 0.137297 | 0.421235 | 0.230042
16 0.503902 | 0.138283 | 0.422085 | 0.284433
4 0.347404 | 0.212987 | 0.385723 | 0.030584
Haar starckl 8 0.348668 | 0.215496 | 0.388396 | 0.030708
16 0.344278 | 0.218284 | 0.387208 | 0.028426
4 0.454934 | 0.260140 | 0.404931 | 0.080886
Haar starck?2 8 0.468517 | 0.264730 | 0.402201 | 0.071762
16 0.468573 | 0.266215 | 0.402752 | 0.079513
4 0.456516 | 0.256569 | 0.406806 | 0.088106
isotropic 2 8 0.469800 | 0.260620 | 0.404303 | 0.074934
16 0.469293 | 0.261794 | 0.405598 | 0.083409
4 0.458866 | 0.268827 | 0.406168 | 0.090652
isotropic 1 8 0.469523 | 0.272419 | 0.405707 | 0.074435
16 0.467181 | 0.272301 | 0.406267 | 0.075685
4 0.449733 | 0.270867 | 0.405650 | 0.088107
Le Gall 5-3 8 0.461163 | 0.275116 | 0.406134 | 0.082960
16 0.461835 | 0.274969 | 0.406324 | 0.080371
4 0.458690 | 0.275454 | 0.406343 | 0.086809
near_sym.a 8 0.468335 | 0.278896 | 0.407517 | 0.082905
16 0.464441 | 0.278092 | 0.407487 | 0.077517
4 0.457195 | 0.268022 | 0.405829 | 0.080775
near_sym-_b 8 0.466863 | 0.271297 | 0.406684 | 0.073993
16 0.461800 | 0.270386 | 0.406861 | 0.072481
4 0.459997 | 0.267865 | 0.407427 | 0.099675
Bj-spline 8 0.470745 | 0.271864 | 0.405295 | 0.081826
16 0.469716 | 0.272288 | 0.406898 | 0.079978
4 0.461455 | 0.261919 | 0.408193 | 0.106888
Bs-spline 8 0.473507 | 0.265674 | 0.406147 | 0.084676
16 0.471768 | 0.265988 | 0.407853 | 0.084210

Tabela B.13: Todos os resultados usando a extensao temporal dos coeficientes da
UWT. Neste experimento foram usados os tamanhos de bloco 4, 8 e 16 com acuracia
unitaria.
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Quadro 10 Quadro 60 Quadro 150

N

(h) Método espacial: UWT-SF

(i) Método espago-temporal: Decomposigdo em Sub-bandas Temporais

(j) Método espago-temporal: Decomposi¢do em Sub-bandas Espago-temporais
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C.5 Lab

Quadro 10 Quadro 60 Quadro 150

(k) Método espacial: UWT-SF

(1) Método espago-temporal: Decomposi¢ao em Sub-bandas Temporais

(m) Método espago-temporal: Decomposi¢ao em Sub-bandas Espago-temporais
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