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1 INTRODUCAO

1.1 Temade Estudo

A criacdo de imagens com faixa dinamica larga (HDR) permite a visualizacao de
uma gama extremamente ampla da iluminacdo presente em uma cena produzindo,
assim, imagens que se assemelham mais ao que vemos com 0S N0SSOs proprios olhos
[1]. Com a popularizacdo das cameras digitais, que sdo dotadas de sensores
incapazes de capturar corretamente cenas com grandes variacdes de brilho,
despertou-se o interesse na comunidade académica por métodos computacionais
para processamento e exibicdo de imagens HDR. A partir de varias fotografias de uma
mesma cena é possivel reproduzir uma representacao visual mais proxima daquela
qgue o olho humano é capaz de perceber, ou, também produzir imagens de cunho

artistico [2].
1.2 Tone Mapping

O alcance dinamico de uma imagem é determinado pela relacdo entre as
intensidades maximas e minimas de uma imagem. Quando fala-se em faixa dinamica
larga (HDR), que € o existente no mundo real e capturado através de uma imagem,
ela precisa ser adaptada e reconstruida de tal maneira que um display, como os atuais
monitores de video que produzem imagens de baixo alcance dinamico (LDR), também

sejam capazes de reproduzir imagens HDR.

O Tone mapping (TM) consiste em uma técnica de processamento de imagens
gue realiza o mapeamento de imagens HDR em imagens LDR de tal forma que seja
possivel exibi-las em displays convencionais LDR. [2] O TM é necessério para que
seja possivel que a grande variedade de luminosidade de um ambiente do mundo real

seja transmitida por um display LDR; por essa técnica, o intervalo de luminancia é
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comprimido, produzindo uma imagem que € capaz de despertar a mesma sensacao

gue uma pessoa teria ao olhar para a mesma cena em um ambiente real.

Para a implementacdo das técnicas de TM séo utilizados os chamados Tone
Mapping Operators (TMO’s) ou simplesmente, Operadores de Tone Mapping que
consistem em algoritmos que realizam operacdes de transformacdo em determinadas
caracteristicas de uma imagem. E importante ressaltar que sempre havera perda de
informacdo quando se aplica um TMO [43]; porém, utilizando-se o algoritmo
adequado, preservam-se caracteristicas da imagem tais como brilho, cor, contraste e
alguns detalhes da imagem que poderiam ser perdidos ou destacados, valendo-se de
reproducdo de cor e compressdao de luminancia considerando caracteristicas

estatisticas locais ou o sistema visual humano (Figura 1).

Os TMO's sao classificados levando-se em conta a maneira como as imagens
sdo processadas. Podem ser classificados em duas categorias: globais ou locais. Os
operadores globais basicamente aplicam uma mesma transformacgéo para todos os
pixels da imagem [43], sendo de simples implementacdo e rapidos
computacionalmente justamente por mapearem cada pixel tendo como base apenas
a intensidade e as caracteristicas globais da imagem, ndo importando a posi¢cao que
0 pixel ocupa na imagem como um todo [43]. J& os operadores locais utilizam-se de
valores de parametros diferentes de compressao, ou diferentes operadores para
partes distintas da imagem. Nesse caso sao levados em conta os pixels vizinhos de
cada pixel de que se pretende realizar o mapeamento, ou seja, pixels de mesma
intensidade podem ser mapeados com valores diferentes de acordo com a sua
respectiva vizinhanca [43], que é determinada de acordo com a distancia geomeétrica
e alguma outra semelhanca existente entre esses pixels, como por exemplo suas

respectivas intensidades. Em resumo, operadores globais sdo menos custosos
6



computacionalmente ao passo que operadores locais costumam ter melhor
desempenho nos seus resultados, com uma maior preservacdo de detalhes e

caracteristicas presente em cada regido da imagem a ser mapeada.

dispositivo LDR
: observador

V ™O

semelhanga
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cena real “'@‘

> observador

Figura 1: Operador de Tone Mapping “ideal” [43].

Uma caracteristica importante que diz respeito ao Tone Mapping, que independe
de o operador ser global ou local, é o tempo. Se o TMO foi projetado para atuar em
uma sequéncia de imagens (video) considerando adaptacdo ao Sistema Visual
Humano (HVS) ao longo do tempo, ele é chamado de TMO dependente do tempo. Se
foi projetado para atuar em imagens estéaticas € denominado de TMO independente

do tempo [42].
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Figura 2 - Pipeline de aquisicdo de imagens - mostra como a radiancia da cena se torna
valores de pixel tanto para filmes como para cameras digitais. Mapeamentos nao-lineares
desconhecidos podem ocorrer durante a exposicdo, desenvolvimento, digitalizacdo e
remapeamento. O algoritmo de Debevec, descrito neste trabalho, determina o mapeamento
agregado da radiacéo de cena L para valores de pixels Z de um conjunto de imagens com

diferentes valores de exposicao [44].

1.3 Objetivos

Neste trabalho serédo descritas todas as etapas realizadas para se gerar imagens
gue passaram pelo processo de Tone mapping, desde a sintese das imagens HDR a
partir de varias fotos com exposicdes diferentes utilizando o algoritmo de Debevec,
gue sera descrito no Capitulo 2. No Capitulo 3 serdo descritos os algoritmos de tone
mapping, e suas particularidades no processamento das imagens e finalmente no
Capitulo 4 sera descrito o experimento computacional realizado com imagens
adquiridas em ambientes variados e processadas com o0s algoritmos estudados. Ao
final do experimento também foi realizada pesquisa com observadores a fim de se

avaliar subjetivamente o resultado do processamento dos algoritmos.



2 IMAGENS HDR

Neste capitulo serdo detalhadas as etapas para a criacdo de imagens HDR que

passarao pelo processo de Tone mapping.

2.1 Sintese de imagens HDR

Para sintetizar imagens HDR é necessaria uma determinada quantidade de fotos
de um mesmo angulo, preferencialmente, obtidas com diferentes valores de
exposicao. De maneira geral, a exposicao é a quantidade de fétons que um filme ou

sensor fotografico ira captar.

Para a sintese das imagens HDR foi utilizado o algoritmo de Debevec [44], que
tém como objetivo consolidar em uma sé imagem todas as outras com diferentes
valores de exposicdo, do mais baixo ao mais alto, e desta forma gerar uma Unica
imagem com um grande intervalo de exposi¢cdo. Como nao € possivel visualizar essa
imagem em monitores convencionais, faz-se necessario o uso de técnicas de Tone
mapping, que serdo descritas posteriormente neste trabalho, para aproximar a

visualizacdo de uma imagem HDR em monitores convencionais LDR.

O algoritmo de Debevec [44] € baseado na exploracdo de uma propriedade fisica
presente em sistemas de captacao de imagem, tanto fotoquimicos quanto eletrénicos,
conhecida como reciprocidade. Consideremos primeiramente o filme fotografico. A
resposta de um filme fotografico a variagdes na exposi¢ao € resumida através de uma
curva caracteristica (ou curva de Hurter-Driffield). Este é um gréfico da densidade
optica D do filme processado pelo logaritmo da exposi¢cao X para o qual foi submetido.

A exposicdo X é definida como o produto da irradiacia E no filme e tempo de exposicéo



At, tendo como unidades Jm™2. A chave para o préprio conceito da curva caracteristica
€ a suposicdo de que apenas o produto E - At é importante, que diminuindo E pela
metade e dobrando o valor de At ndo se altera o valor da densidade optica D
resultante. Em condi¢des extremas (At muito grande ou muito pequeno), a hipbtese
da reciprocidade pode néo funcionar, o que origina uma situagéo descrita como falha
de reciprocidade. Em filmes fotogréficos tipicos, a reciprocidade se mantém dentro de

% de stop para tempos de exposicdo de 10 segundos a 1/10.000 segundo. 1 stop é um

1
termo fotografico para um fator de dois; § stops séo, portanto, 2s.

Uma faixa dindmica ainda maior pode ser coberta usando filtros de densidade
neutra para diminuir a quantidade de luz que atinge a pelicula para um determinado

tempo de exposicao.

ApdOs o desenvolvimento dos processos de escaneamento e digitalizacao,
obtém-se agora um numero digital Z, que € uma funcao nao-linear da exposicao X
original do pixel. Chama-se essa funcdo de f, que € a composicdo da curva
caracteristica do filme, bem como todas as néo linearidades introduzidas pelas etapas
de processamento posteriores. O primeiro objetivo é recuperar esta funcéo f. Uma vez
recuperada, pode-se calcular a exposicdo X em cada pixel através da funcdo X =
f~1(2). E feita uma razoavel suposicéo de que a fun¢do f aumenta monotonicamente,
de modo que o inverso f ! seja bem definido. Conhecendo a exposicdo X e o tempo
de exposicao At, a irradiancia E € recuperada através da equagdo E = X/At, que &
proporcional a radiancia L na cena. L é proporcional a E para qualquer pixel particular,

mas € possivel que o fator de proporcionalidade seja diferente em diferentes locais do
P . ~ s w(d 2 4 A
sensor. Uma férmula para esta variagédo € E = LZ(F) cos*a, onde a mede o angulo

do pixel do eixo Optico da lente. No entanto, as mais modernas lentes de camera séo
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projetadas para compensar esse efeito e fornecer um mapeamento quase constante

entre radiacao e irradiancia em f/8 e aberturas menores.

Antes de prosseguir, deve-se discutir as consequéncias da resposta espectral
do sensor da camera. A exposicdo X deve ser pensada como uma funcdo de
comprimento de onda X (1), e a abscissa na curva caracteristica deve ser a integral
[X(D)R(A)dr onde R(1) é a resposta espectral do elemento de detecgdo na

localizag&o do pixel.

A entrada para o algoritmo é uma série de fotografias digitalizadas tiradas de

uma mesma posicdo com diferentes exposicdes conhecidas de duragdo At;.
Assumiremos que a cena é estatica e que o processo € concluido rapido o suficiente
para que as mudancas de iluminagcdo possam ser seguramente ignoradas. Pode-se
entdo assumir que os valores da irradiancia do filme E; para cada pixel i séo
constantes. Denotaremos valores de pixel por Z;; onde i € um indice espacial sobre
0s pixels e os indices j sé@o sobre a exposi¢do multiplicado por At;. Pode-se agora

escrever a equacao de reciprocidade do filme como:
Zij = f(E;At)) 1)

Como se assume que f € monotbnica, esta funcdo é inversivel e pode-se

reescrever (1) como:
f(zyy) = Eiry
Tomando o logaritmo natural de ambos os lados, temos:
In f~4(Z;;) = In E; + In At

Para simplificar a notacéo, define-se a funcéo g = In f~1. Dessa forma, tem-se

0 seguinte conjunto de equacgoes:
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Onde i varia ao longo dos pixels e j varia ao longo das durac¢des de exposigao.

Neste conjunto de equagées, os Z;; sdo conhecidos, assim como o At;. As

incégnitas séo as irradiagbes E;, bem como a funcéo g, embora foi assumido que g é

suave e monotonico.

Deseja-se recuperar a fungéo g e as irradiacdes E; que melhor satisfazem o
conjunto de equacgbes que surgem da Equacdo 2 em uma funcdo de minimos
quadrados. Pode-se observar que a recuperagdo de g exige apenas recuperar o
namero finito de valores que g(Z) pode tomar desde que o dominio de Z (valores de
brilho dos pixels) seja finito. Tomando Z,,,;, € Z;,.x COMO 0 menor e maior valores de
pixel (inteiros), respectivamente, N sendo o numero de locais de pixels e P o numero
de fotografias, formula-se o problema para encontrar os valores (Z,,qx — Zmin + 1) de

g(Z) e os valores N de In E; que minimizam a seguinte funcao quadratica objetiva:
Q= ¥, 35 l9(Zy) —InE; —InAg)* + AT,me 0 g (2)? 3)

O primeiro termo garante que a solucdo satisfaca o conjunto de equacfes
decorrente da Equacdo 2 em um sentido de minimos quadrados. O segundo termo é
um termo de suavidade na soma de valores quadrados da segunda derivada de g
para garantir que a funcdo g seja suave; nessa configuracdo discreta, utiliza-se
9"(z)=g9(z—-1)—-2g(z) + g(z+ 1). Este termo de suavidade € essencial para a
formulacdo, na medida em que fornece acoplamento entre os valores g(z) na
minimizacdo. O escalar A pondera o termo de suavidade em relagcdo ao termo de
ajuste de dados, e deve ser escolhido adequadamente para a quantidade de ruido

esperado nas medidas de Z;;.
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Por ser quadratico nos E;’s e g(z)’s, minimizando @ € um problema diretamente
linear de minimos quadrados. O sistema de equacdes lineares pré-determinado é
resolvido de forma robusta usando o método de decomposicao em valores singulares

(SVD).

Necessitam-se cobrir trés pontos adicionais para completar a descricdo do

algoritmo:

Primeiro, a solu¢cdo para os valores g(z) e E; s6 pode ser até um unico fator de
escala a. Se cada valor logaritmico de irradiancia In E; fosse substituido por In E; + «,
e a funcdo g substituida por g + a, o sistema de 2 equacgbes e também a funcéo

objetiva @ permaneceriam inalteradas. Para estabelecer um fator de escala,
.~ .. 1

apresenta-se a restricdo adicional g(Z,s) =0, onde Zmédzz(zmin+zmax),

simplesmente adicionando-a como uma equagao no sistema linear. O significado

dessa restricdo € que um pixel com um valor entre Z,,;, € Zpya assumird uma

exposicao unitaria.

Em segundo lugar, a solucdo pode ser feita para ter um ajuste muito melhor ao
antecipar a curva basica da funcédo de resposta. Como g(z) geralmente tem uma
inclinacdo ingreme perto de Z,,;, € Zq, deve-se esperar que g(z) serd menos suave
e corresponderd mais aos dados proximos a esses extremos. Para reconhecer isso,
pode-se introduzir uma funcdo de ponderacdo w(z) para enfatizar a suavidade e os
termos adequados para 0 meio da curva. Uma escolha sensata de w € uma funcéo

“chapéu” simples:

1
Z— Zmin para z < E(Zmin + Zmax) (4)

w(z) = 1
Zmax —Zz para z> E(Zmin + Zmax)

13



A Equacéao 3 agora se torna:

N P Zmax—1
Q= Z w(z)[g(Z;j) —InE; —InAg ]} + 2 Z w(z)g" (2)]?
i=1j=1 Z=Zmin+1

Finalmente, ndo € necessario usar todos os pixels disponiveis nesta solucéo.
Dadas medidas de N pixels em P fotografias, temos que resolver N valores de InE; e
Zmax — Zmin @Mostras de g. Para garantir um sistema suficientemente dependente,
queremos N(P — 1) > (Zmax — Zmin)- Para o intervalo de valores de pixels (Z0x —
Zmin) = 255, P = 11 fotografias, uma escolha de N na ordem de 50 pixels € mais do
gue adequado. Como o tamanho do sistema de equacgdes lineares decorrentes da
Equacéo 3 esta na ordem de N X P + Z,,,x — Zmin, CONsideracoes de complexidade
computacional tornam impossivel utilizar cada pixel neste algoritmo. Claramente, os
pixels devem ser escolhidos de forma que eles tenham uma distribuicdo
razoavelmente uniforme de valores entre Z,,;, € Zn. € para que eles estejam
espacialmente bem distribuidos na imagem. Além disso, os pixels sdo mais bem
amostrados das regifes da imagem com variancia menor para que o brilho possa ser
assumido como constante em toda a area do pixel, de modo que o efeito do borréo

Optico do sistema de imagem seja minimizado.

Observe que nao foi aplicada explicitamente a restricdo de que g deve ser uma
funcdo monoténica. Se desejavel, isso pode ser feito transformando o problema para

um problema de minimos quadrados ndo-negativos.
2.1.1 Construindo o High Dynamic Range Radiance Map

Uma vez que a curva de resposta g é recuperada, ela pode ser usada para
converter rapidamente valores de pixels para valores de radiancia (brilho) relativos,

assumindo que a exposicao At; seja conhecida. Pode-se observar que a curva pode

14



ser usada para determinar os valores de brilho em qualquer imagem adquirida pelo
processamento de imagem associado com g, e ndo apenas para as imagens usadas

para recuperar a funcdo de resposta.
Da Equacéo 2, obtém-se:

Para a robustez e para recuperar valores de radiancia de alta faixa dinamica,
devem-se usar todas as exposi¢cdes disponiveis para um determinado pixel para
calcular a sua radiancia. Para isso, reutiliza-se a funcéo de ponderacao da Equacéo
4 para dar maior peso as exposi¢cées em que o valor do pixel esteja mais préximo do

meio da funcéo de resposta:

_ Yjeaw(Zyy)lg(zi)-nat]
In Ei = Z;;:l W(Zij) (6)

Combinar as multiplas exposi¢cdes tem o efeito de reduzir ruido nos valores de
radiancia recuperados. Também reduz os efeitos de artefatos de imagem, como o
efeito de granulacéo de filme. Como a funcéo de ponderacao ignora valores de pixels
saturados, os artefatos blooming tém pouco impacto sobre os valores de radiancia
reconstruidos. O efeito blooming ocorre quando carga ou luz em locais altamente

saturados na superficie da imagem “derrama” e afeta valores em pontos vizinhos.

2.1.2 Func¢bes de ponderacao

Uma funcéo de ponderacdo € utilizada para escolher de maneira adequada a
regido a ser extraida para a composicdo da imagem HDR em uma fotografia. Por
exemplo, considerando-se a cena de uma sala com uma janela exibindo um dia claro

do lado de fora, é desejavel que se extraia a cena de fora da janela deliberadamente
15



da imagem subexposta, e o interior da sala da imagem superexposta. A escolha de
uma funcdo de ponderacdo adequada € entdo crucial. Os resultados podem ser
alcancados usando diferentes funcées que mostram melhora ou piora dependendo
das condicdes particulares de iluminacédo da cena. Para obter uma imagem final com
um certo nivel de cinza médio m é possivel utilizar uma funcdo gaussiana de
ponderacédo na forma:

(G2

w(x) =e

onde o é o desvio padrao da distribuicdo. Alternativamente, também é possivel usar uma

funcao triangular centrado em m, dado por:

_ (G = Xmin) /(M — Xpin) sex<m
wx) = {(xmax = %)/ (Xmax — M) sex>m

onde geralmente x,,i;, = 0 € X = 255. Ambas as funcdes tém o efeito de
ponderar mais um pixel perto do valor m. Em vez de usar uma unica funcdo de
ponderacdo para todos os quadros, também é possivel aplicar uma abordagem
diferente (gaussiano ou triangular) com base na centralizacdo de cada funcdo em

valores diferentes. Uma possivel escolha poderia ser centralizar cada funcédo em:
m; = Xmax — mean; i=12,..,N

onde mean; é o nivel médio de cinza da imagem i e N € o numero de quadros
de entrada. Outras opcdes possiveis para as funcbes de ponderacdo sdo o uso das
derivadas da funcéo de resposta da camera, que muda adequadamente dependendo
do nivel de exposicdo dos quadros como descrito em [10]. Neste caso, um pixel é

mais ponderado se a regido correspondente da funcéo de resposta € mais sensivel
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as mudancas na exposicao. Dois exemplos funcdes de ponderagcdo sdo mostradas na

Figura 1. O valor final do pixel na imagem mesclada sera dada por:

_ Iiv=1W(Ii(x!y)) ’ Il(x'y)
1) = Liw(Li(x )

onde N é o numero dos quadros, I;(x,y) é o valor do pixel em posi¢cao (x,y) e

w( ) é afuncédo de ponderacgdo correspondente.

Outra funcéo de ponderacao que foi utilizada foi a Plateau (Figura 4), que para
o caso estudado nesse trabalho, a partir da verificagdo do cédigo-fonte do Luminance-

HDR, constatou-se obedecer a seguinte expressao:

y =0, sex<toux>1-t
y =1—(2x —1)'?, caso contrario

w(x) = {

Figura 3 - Dois exemplos de funcéo de ponderacao: gaussiana e triangular [45].
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Figura 4 - Grafico da funcéo Plateau.
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3 TONE MAPPING

Neste capitulo sera descrito o principio do processo de Tone Mapping e

explicado os algoritmos estudados neste trabalho.

3.1 Operadores de Tone Mapping

O Tone Mapping de imagens HDR envolve a transformacao de sinais HDR para
sinais LDR que podem ser apresentados em displays padrdo. Desta forma, essas
transformacdes envolvem tipicamente uma funcdo nao linear e compressiva. O
processo completo de mapeamento de tons pode ser realizado de diversas maneiras,

porém uma das formas mais comuns é ilustrada na figura a seguir:

G. Eilertsen, R. K. Mantiuk, J. Unger /A comparative review of tone-mapping algorithms for HDR video

Pre-processing Edge-preserving Tonescurve Post-processing

(scale, extract lumi- filter (exponential, sigmoid (linearize, restore col-
/> nance, transform to (bilateral, trilateral Hictsgimbase dretis ors, apply inverse disp- N\
log domain, etc.) pyramidial, etc.) lay model/gamma, etc.)
HDR LDR

(scene- Base layer Compressed (display-

Detail layer.

H H image
(reflectance) > 9

v

referred) Processed HDR . (illumination) ), illumination referred)
; ,l\ Tone-mapped
()
"

Figura 5 - Operador de Tone Mapping “ideal” [42].

Estas operacdes transformam a luminancia de entrada para o dominio log, onde
um filtro de preservagédo de “cantos” (edge-preserving filter) € aplicado. A imagem
filtrada é entdo utilizada para extrair detalhes da imagem, que sdo mantidos separados
da transformag&o compressiva realizada pela curva de tom. Assim, os detalhes locais

sao preservados engquanto a faixa dinamica global é reduzida. Finalmente, o resultado
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do mapeamento por tons € transformado de volta ao dominio linear, as cores sao
restauradas a partir da entrada original e o material é preparado para um dispositivo

de exibicao pré-determinado.

3.1.1 Curvas de tom (Tone-curve)

No nucleo de um algoritmo de mapeamento de tons esta a funcdo de
mapeamento de um dominio para outro. Na maioria dos casos isso pode ser descrito

como uma funcgéo continua - a curva de tom [42].

O obijetivo final de um Operador de Tone Mapping (TMO) é mapear a partir da
entrada HDR L € R+ para valores de pixel exibidos no display [ € Nd =
{0,...,255}, usando uma transformagcdo M :L — [. L que pode ser descrita em
unidades arbitrarias, mas para a maioria dos algoritmos de mapeamento de tom é
esperado que se esteja linearmente relacionado com os valores de luminancia
capturados. Enquanto alguns TMOs tomam o mapa diretamente para os valores de
pixel {0, ...,255}, outros mapeiam para exibir a luminancia T e precisam de um modelo
de exibicdo para transforméa-los em valores de pixel. No que se segue, descrevemos
a curva de tons como V: L - T para uma saida T € R+. Isso deve ser
complementado com uma transformacao final para um valor de exibicdo [ (o passo

final da Figura 5).

A funcéo de curva de tom V pode depender de um conjunto de constantes a =
{al,...,aKa} especificadas pelo usuario, e também um conjunto de estatisticas de
imagem ®(L) = {®1 (Li,....,LN),..., Pko(L1,....,LN)}. AS constantes a podem ser, por

exemplo, luminosidade geral, contraste, saturacdo, etc. As estatisticas da imagem

podem incluir medidas tais como a média da imagem® = p = %23 L, algum
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percentil tal como o valor médio, maximo ou minimo (por exemplo, o brilho, o
contraste, a saturacao etc. (0.5, 1 e 0 percentis, respectivamente), ou o histograma da

imagem ®; = p;(L;).

Usando a e @, uma formulacdo geral de um mapeamento espacialmente

invariante em uma posic¢ao de pixels s pode ser escrita como:
Ty =V(Ls; D(L); a) (7)

Por exemplo, uma compensacédo de exposicado simples pode ser descrita como T, =
V(Ls; a) = aLs. Outro exemplo é a curva sigmoide, que pode ser formada para
corresponder ao valor médio do rendimento, ® = y, para se adaptar a luminancia

global,

L§

T, = V(g L) @) = e ®)

3.1.2 Adaptacéo Local

A curva de tons na Equacdo 7 pode ser formulada para comprimir a gama
dindmica, como na Equacéo 8, mas isso ocorre com o custo de compressao de todos
0s contrastes da entrada [42]. O objetivo comum € preservar 0s contrastes locais - ou
detalhes - para imitar as habilidades do SVH (Sistema Visual Humano). Para melhor
reproduzir os contrastes locais podemos introduzir um conjunto de parametros &, (L)
que da mesma forma que ®(L) dependem da informacdo em L, mas ponderada em

uma vizinhancga local Qs em torno de um pixel s,

5s(L) = §(Lq,) = {81 (La,), - & (Lo, )} 9)
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Usando &,(L) para capturar propriedades locais em torno de cada pixel s, o
mapeamento de tons pode se adaptar espacialmente para manter ou melhorar os

detalhes da imagem. A curva de tom local assume agora a forma
Ty = V(Lg; §(L); &(L); ®(L); o) (10)

Um exemplo trivial de uma medida de adaptacdo local é a média local ponderada,
calculada com um kernel gaussiano Gg, &(L) = (G5 * L);. As estatisticas variando
espacialmente podem ser usadas diretamente na formulacdo de uma curva de tom,
por exemplo na Equacgéo 8 para se adaptar localmente na imagem em vez de usar a
média sobre todos os pixels de imagem, V(Lg; ®(L); a) — V(Lg; &(L); o). No
entanto, dado um filtro (L) que estima as mudancas globais na imagem, uma
formulacdo comum é dividir a imagem em uma camada de base B; = £,(L) e uma
camada de detalhe Dy = Ly — B;. A curva de tom é entdo aplicada na camada base,

enquanto a camada de detalhe é adicionada de volta apés o mapeamento,
Ts = V(Ls; &(L); @(L); &)
= V(Bs; @(L); &) + Dy
= V(&s(L); @(L); a) + Lg — & (L). (11)

Aqui, a curva de tons local V foi decomposta em um mapeamento global das
relacbes globais, e os detalhes D, que sao preservados separadamente do
mapeamento. Deve-se notar também que essas operacfes geralmente sao
executadas no dominio log, mas isso nao é explicitamente indicado para simplificar a

notacao.

Finalmente, podemos também alterar o0 mapeamento sobre a imagem, V =

{Vi, ...,V }, e introduzir um conjunto de parametros que variam espacialmente 0, =
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{64, ...,0,,} que ndo dependem do conteddo da imagem. Estes parametros podem,

por exemplo, ser formulados em termos das posi¢cdes de pixel verticais e horizontais

na imagem. Obtém-se agora a formulacéo mais geral de uma curva de tom,
T = Vs(Ls; ES(L); 0; O(L); a) (12)

que € a base do tone mapping.

3.1.3 Algoritmos de Tone Mapping

Neste trabalho foram estudados os seguintes algoritmos de Tone mapping:

Mantiuk (‘06 e ‘08), Fattal, Drago, Durand, Reinhard (‘02 e ‘05), Ashikhmin e Pattanaik
3.1.3.1 Mantiuk

Neste algoritmo os valores de luminancia dos pixels de uma imagem sao
primeiramente transformados em valores de contraste fisico, que séo entédo

transduzidos para os valores de resposta do HVS (Human Visual System).

A imagem resultante é entdo modificada alterando os valores de resposta, que
estdo intimamente relacionados com uma impressdo subjetiva de contraste. Os
valores de resposta modificados podem mais tarde ser convertidos de volta para

valores de luminancia através de processo inverso.

Embora varias definicbes de contraste tenham sido propostas na literatura, elas
sdo geralmente aplicaveis a apenas um estimulo simples e ndo especificam como
medir o contraste em cenas complexas. Esta questdo foi abordada por [54], que
percebeu que o processamento de imagens pode ser periddico ou local e, portanto, a
representacdo do contraste em imagens também deve ser quase local. Analisando a

analogia das estruturas da retina, ele propds medir contraste em imagens complexas
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como uma diferenca entre 0s niveis selecionados de uma piramide gaussiana. No
entanto, a diferenca resultante de gaussianas leva a uma medida limitada de contraste
na banda de passagem, que tende a introduzir artefatos de “halo” em bordas “afiadas”
qgquando é modificado. Para evitar esse problema, apresenta-se uma medida de
contraste de baixo risco. Utiliza-se uma relacéo logaritmica G como a medida do
contraste entre dois pixels, o que é conveniente nos calculos, uma vez que podem ser
substituidos pela diferenca de logaritmos. Portanto, o contraste passa-baixas é
definido como uma diferenca entre um pixel e um dos seus vizinhos em um nivel

particular, k, de uma piramide gaussiana, que pode ser escrita como:

Lk
G} = log (L—,l() = xf —xf (13)
]

onde L¥ e L}‘ séo valores de luminancia para pixels vizinhos i e j. Para um unico pixel

k

[, existem duas ou mais medidas de contraste G;;,

dependendo de quantos pixels

vizinhos j forem considerados. Note-se que tanto L quanto x cobrem uma area cada
vez maior de uma imagem quando se deslocam para os niveis mais “preenchidos” da
piramide. Desta forma, a definicdo de contraste leva em consideracdo a percepcao
quase local de contraste, em que os detalhes finos sdo vistos apenas localmente,
enguanto variacdes nas baixas frequéncias podem ser avaliadas para toda a imagem.
A escolha de quantos pixels vizinhos, x;, devem ser levados em consideracao para
cada pixel, x;, geralmente depende da aplicacdo e do tipo das imagens. Para
operacdes de mapeamento de tons em imagens complexas, constatou-se que dois
vizinhos mais proximos s&o suficientes. Para outras aplicagbes, como um
mapeamento de cor para cinza, e para imagens que contém areas planas (por

exemplo, mapas vetoriais), consideram-se de 20 a 30 pixels vizinhos.
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A Equacéo 13 pode ser usada para transformar luminancia em contraste. Agora,
executa-se a operacao inversa que restaura uma imagem dos valores de contraste
modificados G. O problema é que provavelmente ndo ha imagem que corresponda a
esses valores de contraste. Portanto, procura-se uma imagem cujos valores de
contraste estejam préximos, mas ndo necessariamente iguais a G. Pode-se conseguir
isso pela minimizacdo da distancia entre um conjunto de valores de contraste G que
especifica o contraste desejado, e G, que € o contraste da imagem real. O processo

pode ser descrito na seguinte equacao:

f(xll,x%, ---'x%l) = le§=1 2?’:1 ZjEd)i Pfj (Gil,cj - GA{,(]’)Z (14)

em relacdo aos valores de pixel x} no melhor nivel da piramide. ®; é um conjunto de
vizinhos do pixel i, N € o numero total de pixels e K € o nUmero de niveis em uma

piramide gaussiana.

O coeficiente pffj na Equacéo 14 é um fator de ponderacédo constante, que pode

ser usado para controlar um desajuste entre o contraste desejado e o contraste
resultante da solu¢do do problema de otimizacdo. Se o valor desse coeficiente for alto,

k

ha uma penalidade maior por uma incompatibilidade entre G*; e Gi’fj. Embora a escolha

/]

desses coeficientes possa depender da aplicacdo, na maioria dos casos, busca-se
penalizar o desajuste do contraste em relacdo a sensibilidade ao contraste do HVS.
Um maior desajuste deve ser permitido para as magnitudes de contraste as quais o

olho é menos sensivel. Desta forma, a visibilidade dos erros resultantes de tal

25



incompatibilidade seria igual para todos os valores de contraste. Pode-se alcancar

isso assumindo que:

i,j i,j k.
i,j

v _ [ AGTY(GE) se GE =0,001 ok 15
bij = 1 - (15)
AG~1(0,001) caso contrario

onde AG™? é o inverso da funcdo de discriminacdo de contraste citada em [50] e a

segunda condicao evita a divisdo em 0 para um contraste muito baixo.

Apoés a definicdo do contraste, é aplicada a funcdo de transducdo que prediz a

resposta hipotética do HVS para um determinado contraste fisico e é definida como:
T(G) = 54,09288 - G*1850 (16)

conforme é demonstrado em [50].

3.1.3.2 Fattal

Observando que mudancas drasticas na luminosidade em uma imagem HDR
originam gradientes de luminancia de grandes magnitudes, o algoritmo manipula o
campo de gradiente de luminancia da imagem atenuando as magnitudes de grandes
gradientes. Uma nova imagem LDR é entdo obtida resolvendo uma equacédo de

Poisson no campo de gradiente modificado.

3.1.3.3 Drago

O método baseia-se na compresséao logaritmica de valores de luminancia, imitando a
resposta humana a luz. Uma funcéo de limiar de poténcia € introduzida para variar de

forma adaptativa bases logaritmicas, resultando em boa preservacao de detalhes e
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contraste. Para melhorar o contraste em areas escuras, sdo aplicadas mudancas no

procedimento de correcédo de gama.

Inicialmente, os dados de entrada sao convertidos de seu formato original para
uma representacdo em ponto flutuante de valores RGB lineares uma vez que a
caracteristica iluminante da cena ndo é conhecida com precisédo na maioria dos casos,
assumimos um ponto branco Dgg, para converter valores tri-estimulo entre Rec.709

RGB e CIE XYZ.

A componente de luminancia Y de cada pixel (L,, para luminancia “global”) e a
lumindncia maxima da cena Ly, Sao divididos pela lumindncia de adaptacéo
“global”’ L,,, €, eventualmente, multiplicados por um fator de exposicao definido pelo

usuario.

A funcdo de mapeamento de tons apresentada na Equacdo 17 é usada para
calcular um valor de exibicdo L; para cada pixel. A equacdo requer valores de
luminéncia L, € L4 que caracterizam a cena, bem como L 4., que € a capacidade
de luminancia maxima do meio de exibicdo. O parametro da funcéo bias é denotado

por b, que é um parametro alteravel pelo usuério e funciona como uma funcdo de

ajuste.
_ Lgmax0,01 log(Lw+1)
Ld =7 : log(b) (17)
08(Lwmax+1) Lw _\log(0,5)
10g(2+((—meax) >7)-8)

Lamax, € Usado como um fator de escala para adaptar a saida ao display
desejado. No denominador, o logaritmo decimal é usado j4 que o valor maximo de
luminéncia na cena é sempre reamostrado para o logaritmo decimal pela funcéo bias.
O parametro bias b é essencial para ajustar a compressdo de altos valores e a

visibilidade de detalhes em areas escuras.
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A correcdo gama deve ser aplicada aos dados mapeados por tons para

compensar a ndo-linearidade dos dispositivos de exibi¢do.

3.1.3.4 Durand

Este algoritmo reduz o contraste, preservando os detalhes. Baseia-se em uma
decomposicdo em duas escalas da imagem em uma camada base, codificando
variacbes em larga escala e em uma camada de detalhes. Apenas a camada base
tem seu contraste reduzido, preservando os detalhes, e é obtida utilizando um filtro de
preservacao de bordas denominado filtro bilateral. Trata-se de um filtro ndo-linear,
onde o peso de cada pixel é calculado usando um Gaussiano no dominio espacial
multiplicado por uma funcéo de influéncia no dominio da intensidade que diminui o

peso de pixels com grandes diferencas de intensidade.

3.1.3.5 Reinhard

Este algoritmo é baseado no sistema de Sistema de Zonas (System Zone) [49].
Uma zona é definida como um nimero romano associado a um intervalo aproximado
de luminancia em uma cena, bem como um valor aproximado de refletancia de uma
impressao. Existem onze zonas de impressao, de preto puro (zona 0) a branco puro
(zona X), cada um dobrando em intensidade e um nimero potencialmente maior de

zonas de cena (Figura 6).
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Middle grey maps to Zone V

Figura 6 - O mapeamento de zonas de cena para zonas de impressdo. As zonas de

Print zones

cena em ambos os extremos serdo mapeadas para preto puro (zona 0) ou branco (zona X)
se o0 alcance dinamico da cena for de onze zonas ou mais.

Como muitos métodos de reproducdo de tons [Tumblin e Rushmeier 1993; Ward
1994; Holm 1996], a log-média da luminancia € vista como uma aproximacao util a
chave da cena; a chave de uma cena indica se ela é subjetivamente clara, normal ou
escura. Uma sala pintada de branco seria de alta chave (high-key), e um estavel fraco

seria de baixa-chave (low-key). Esta quantidade L,, é calculada por:

Ly = ~exp(Txy 10g(8 + Ly, (x,))) (18)

onde L, (x,y) € a luminancia "mundial” para pixel (x,y), N € o nUmero total de pixels
naimagem e § é um pequeno valor para evitar a singularidade que ocorre se 0s pixels
pretos estiverem presentes na imagem. Se a cena tiver uma chave normal, é ideal
mapear esse resultado para o meio-cinza da imagem exibida, ou 0,18 em uma escala

de zero a um. E o que sugere a equagao:
L(x,y) = 1 Lw(%y) (19)

onde L(x,y) é uma luminancia escalada e a = 0,18. Para baixa-chave ou imagens de

alta-chave, permite-se ao usuario mapear a meédia de log para valores.
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O principal problema com a Equacé&o 18 é que muitas cenas tém, em sua maioria, um
alcance dinamico normal, mas possui algumas regifes de alta luminancia perto de
destaques ou no céu. Na fotografia tradicional, esta questdo € tratada pela

compresséo de altas e baixas luminancias.

No entanto, a fotografia moderna abandonou essas curvas de transferéncia em forma
de "s" em favor das curvas que comprimem principalmente as altas luminancias
[55;56]. Um simples operador de mapeamento de tons com essas caracteristicas é

dado por:

Ly(x,y) =~ (20)

1+L(x,y)
Nota-se que os altos valores de luminancia sdo dimensionados em aproximadamente
1 . . A . ~ . . ~
~ enguanto os baixos valores de luminancia sdo dimensionados em 1. Esta formulacéo

€ garantida para trazer todas as luminancias dentro do alcance exibivel. No entanto,
isso nem sempre é desejavel. A Equacado 20 pode ser estendida para permitir que

altas luminancias sejam desprezadas (burned out) de forma controlavel:

LOey) (L7 )
1+L(x,y) (20)

Ld(x»J’) =

onde L,,ite € @ menor luminancia que serd mapeada em branco puro. Esta funcéo é
uma mistura entre a Equacdo 20 e um mapeamento linear. Se o valor L, for
ajustado para a luminéancia maxima na cena L,,,, OU superior, ndo ocorrera burn-out.
Se estiver ajustado para infinito, a funcdo retornara a Equacdo 20. Por padrao,
estabelece-se L, i:. para a luminancia maxima na cena. Se esse padrao for aplicado
a cenas com um baixo alcance dinamico (ou seja, Ljyq <1), 0 efeito € um

aprimoramento de contraste sultil.
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Para muitas imagens HDR, a compressao proporcionada por esta técnica parece ser
suficiente para preservar detalhes em areas de baixo contraste, enquanto comprime
altas luminancias para um intervalo exibivel. No entanto, para imagens de faixa
dindmica muito altas, detalhes importantes ainda estao perdidos. Para essas imagens,

€ necessario um algoritmo local de reproducéo de tons.

3.1.3.6 Ashikhmin

O algoritmo baseia-se no funcionamento do HVS, porém sem tentar construir
seu modelo sofisticado. A operacdo é realizada em trés etapas. Primeiramente,
estima-se a adaptacédo local da luminancia em cada ponto da imagem. Entdo, uma
funcdo simples é aplicada a esses valores para compacta-los na faixa de exibicédo
necessaria. Uma vez que detalhes importantes da imagem podem ser perdidos

durante este processo, eles sdo restabelecidos posteriormente por meio da equacéao:

L(x,y)TM(Lq(x,y))
La(x,y) (21)

Ld(x,)’) =

onde L,(x,y) € o nivel de adaptacédo local calculado como a luminancia média em
relacdo a alguma area da imagem local e TM (L, (x,y)) é a funcdo de mapeamento de

tons.

3.1.3.7 Pattanaik

A visdo humana leva tempo para se adaptar as grandes mudancas na
intensidade da cena, e esses ajustes transitorios tém um efeito profundo na aparéncia
visual. A referéncia [57] oferece um novo operador para incluir essas mudancas de

aparéncia em animacdes ou simulacdes interativas em tempo real, e para
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corresponder as respostas visuais de um usuario as o usuario experimentaria em uma

cena do mundo real.

Mudancas amplas e abruptas na intensidade da cena podem causar uma grande
compressdo das respostas visuais, seguida de uma recuperacdo gradual de visédo
normal. Mecanismos assimétricos governam esses ajustes temporarios e oferecem
adaptacdo ao aumento da luz que é muito mais rapida do que o ajuste a escuridéo. E
0 que busca o algoritmo Pattanaik que simula esses mecanismos. Recebendo como
entrada um fluxo de quadros de intensidade de cena, o algoritmo cria um fluxo de

imagens de exibicdo em cores.

Todos os componentes do operador sdo derivados de medidas quantitativas

publicadas de fisiologia, psicofisica, ciéncia das cores e fotografia.
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4 PARTE EXPERIMENTAL

Para avaliar o procedimento de sintese e visualizacdo de imagens HDR, foram
sintetizadas 5 imagens HDR em ambientes distintos, sendo que cada imagem HDR
foi gerada a partir de 5 fotos com diferentes exposicdes. Para a geracdo dessas

imagens foi utilizado o software livre Luminance HDR 2.3.1.

4.1 Descri¢cao do experimento

Para a geracdo das imagens HDR foram capturadas 5 fotografias de cada
ambiente com exposi¢des diferentes adaptadas as condi¢fes de iluminagéo do local.
Para a aquisicdo das fotos, foi utilizada uma camera Canon Rebel T3i (Canon EOS
550D), juntamente com o software EOS Utility. Todas as fotos foram capturadas com
a camera apoiada em uma superficie rigida e com disparos e mudancas de exposicao
feitos via software, pois uma vez utilizado o botdo de disparo da camera para as
capturas ou para as mudancas de parametros, ocorreria uma movimentacdo da
camera suficiente para deslocar o equipamento e assim prejudicar o experimento.
Esse cuidado faz-se necessario, pois o0 alinhamento entre as fotografias é essencial

para que o processo de tone mapping tenha um bom resultado.

Para cada conjunto de imagens adquiridas foi gerado um grupo de 6 imagens
HDR utilizando o algoritmo de Debevec, explicado no Capitulo 2, com diferentes
profiles, ou seja, conjunto de parametros, diferente. Cada profile é definido conforme

a tabela a sequir:
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Funcao de Ponderacdo | Curva de resposta
(Weighting function)
Profile 1 Triangular Linear
Profile 2 Triangular Gamma
Profile 3 Plateau Linear
Profile 4 Plateau Gamma
Profile 5 Gaussian Linear
Profile 6 Gaussian Gamma

Tabela 1 — Descri¢éo dos profiles utilizados na gerac¢éo das imagens HDR

Para o experimento foi utilizado um grupo de 5 imagens com diferentes

exposicoes:
HF HF_ZOOM HFPERTO MARIO
f/5.6 f/5.6 f/5.6 f/5.6

tempo expo: 1/2s

ISO-100

f/5.6

tempo expo: 1/4s

ISO-100

tempo expo: 1/8s

ISO-100

tempo expo: 1/30s

ISO-100

tempo expo: 1/4s

ISO-400

f/5.6
tempo expo: 1/15s

ISO-100

f/5.6

tempo expo: 1/60s

ISO-100

f/5.6

tempo expo: 1/8s

ISO-400
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f/5.6
tempo expo: 1/8s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/30s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/125s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/15s

ISO-400

f/5.6
tempo expo: 1/15s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/60s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/250s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/30s

ISO-400

—
T T8
| 4

f/5.6
tempo expo: 1/30s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/125s

ISO-100

f/5.6
tempo expo: 1/500s

ISO-100

f/5.6

tempo expo: 1/60s

ISO-400

Tabela 2 — Fotos capturadas com diferentes parametros de exposicao utilizadas como

entrada para o algoritmo de geracéo de imagem HDR.
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UFABC_HDR

f/5.6 tempo expo: 1s ISO-100

f/5.6 tempo expo: 1/2s  1SO-100

f/5.6 tempo expo: 1/4s 1SO-100

36



f/5.6 tempo expo: 1/8s 1SO-100

f/5.6 tempo expo: 1/15s 1SO-100

Tabela 3 — Fotos originais capturadas para a geracdo das imagens HDR que foram

utilizadas no experimento com MOS.
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Durand

Profile 1

Profile 2
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Profile 3

Profile 4
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Profile 5

Profile 6

Tabela 4 — Fotos processadas com o algoritmo Durand com cada um dos profiles.
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Mantiuk ‘06

Profile 1

Profile 2
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Profile 3 ’

Profile 4

42




Profile 5

Profile 6

Tabela 5 — Fotos processadas com o algoritmo Mantiuk ‘06 com cada um dos profiles.
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Nas imagens da Tabela 5, processadas com o algoritmo Mantiuk, pode-se notar
artefatos “halo”, que nesta imagem se assemelha a uma “fumacga” proxima ao canto
do edificio localizado mais a esquerda nas imagens, caracteristicos deste algoritmo,

conforme explicado na Secéo 3.1.3.1.

Afim de se mensurar a qualidade das imagens, foi realizada uma pesquisa em
campo, onde foram exibidas 60 imagens LDR geradas a partir de imagens HDR de
cada um dos profiles da Tabela 1. Cada profile passou pelo processamento de cada
um dos 7 algoritmos de tone mapping descritos na Secdo 3.1.3. O resultado do
processamento foi apresentado a 10 pessoas para emitirem suas respectivas opiniées
sobre a qualidade das imagens apresentadas. Para isso foi utilizado o método MOS —
Mean Opinion Score [46], pelo qual voluntarios atribuiram notas de 1 a 5 para cada
uma das imagens, podendo assim obter um parametro quantitativo para medir a
qualidade perceptual das imagens produzidas pelos algoritmos estudados. A ITU -
International Telecommunication Union definiu o score de opinido como "valor em uma
escala pré-definida que uma pessoa atribui a sua opinido da performance de um
sistema " [46]. O MOS é a média dessas pontuacdes e pode ser utilizado em varios
campos. O MOS surgiu como o descritor mais popular de qualidade da midia
percebida. Foi muito utilizado e teve grande sucesso no dominio da qualidade da fala,
e, consequentemente, também foi usado para outras modalidades, tais como &audio,
imagens, video, conteudo audiovisual e inumeras aplicagcbes desde testes de

laboratdrio a monitoramento de servigos.

Como métricas objetivas de qualidade para analise das imagens processadas

para se comparar juntamente ao MOS, foram utilizados a PSNR, MSE e a SSIM.

A PSNR (Peak Signal Noise Ratio) € o método objetivo de avaliacdo de imagens

mais aceito na comunidade cientifica e trata-se de uma relagcdo entre 0 maximo
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possivel de poténcia de um sinal, pela poténcia de um ruido, quando é comparado um
sinal antes e depois de um processo degradativo. No caso das imagens, esse conceito
também é aplicado e é tratado como a relacdo entre a entrada e a saida de um
processo de compressdo com perdas, avaliando o quanto esse processo de
compressao introduziu ruidos na imagem. No caso deste trabalho, o que esta sendo
avaliado € o processo (algoritmo) de tone mapping a fim de avaliar as perdas em
relacdo a imagem HDR original. “Valores de PSNR acima de 42dB correspondem a
compressdes que introduzem perdas imperceptiveis ao olho humano, o que significa

uma qualidade excepcional.” [47]

A férmula da PSNR é definida como:

MAX?
20-1 <MAXI >
= - lo
J1o0 MSE

=20- loglo(MAXI) —10- loglo(MSE)

Onde MAX,; € o maximo valor possivel do pixel da imagem. Quando os pixels

sdo representados utilizando 8 bits por amostra, este valor maximo é 255.

O MSE (Mean Square Error) € o erro quadratico médio e mede a média dos
guadrados dos erros ou desvios, ou seja, a diferenca entre o estimador e o que é
estimado. O MSE é uma funcéo de risco, correspondente ao valor esperado do erro
ao quadrado. [48] O MSE é, portanto, uma medida da qualidade de um estimador — é

um numero sempre ndo negativo e valores mais proximos de zero sdo melhores.

O indice de similaridade estrutural (SSIM — Structural Similarity Index) é um

método para prever a qualidade percebida da televisdo digital e imagens
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cinematograficas, bem como outros tipos de imagens e videos digitais. A primeira
versao do modelo foi desenvolvida no Laboratory for Image and Video Engineering
(LIVE) na Universidade do Texas [58]. O SSIM é usado para medir a semelhanca entre
duas imagens. O indice SSIM é uma métrica de referéncia completa; em outras
palavras, a medic&o ou previsdo da qualidade da imagem € baseada em uma imagem
inicial sem compressao ou sem distorcdo como referéncia. O SSIM é projetado para
melhorar métodos tradicionais, como pico de relacdo sinal-ruido (PSNR) e erro

quadratico médio (MSE).

Para calcular os indicadores PSNR, MSE e SSIM, as imagens processadas, bem
como o original HDR, tiveram suas luminancias equalizadas, pois os diferentes
algoritmos de Tone Mapping atuam de diferentes formas sobre a luminancia,
causando notaveis diferencas entre as imagens. O célculo desses parametros, bem
como a equalizacao das luminancias foram realizados via MATLAB. Os dados obtidos

séo mostrados nas tabelas a sequir:

UFABC_HDR_PROFILE1

IMMSE  SSIM PSNR MOS
ashikhmin 0,0033 0,6614 24,8231 3
drago 0,0006 0,8575 31,9564 2
durand 0,0011 0,8707 29,4659 2
fattal 0,0008 0,8642 31,1104 3
mantiuk06 0,0022 0,8213 26,5723 2
mantiuk08 0,0006 0,8698 32,4938 3
pattanaik 0,0006 0,859 32,2208 2
pattanaik local 0,004 0,6126 24,0124 2
reinhard02 0,0006 0,859 32,2053 3
reinhard05 0,0007 0,8446 31,7407 3

Tabela 6 — MSE, SSIM, PSNR e MOS para os algoritmos gerados com profile 1.
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UFABC_HDR_PROFILE2
IMMSE SSIM PSNR MOS

ashikhmin 0,002 10,7092 27,0104 3
drago 0,0013 0,816 28,8152 4
durand 0,0023 0,8229 26,4615 3
fattal 0,0015 0,8192 28,2672 4
mantiuk06 0,003 10,7679 25,2213 3
mantiuk08 0,0012 0,8275 29,191 4
pattanaik 0,0012 0,8215 29,0771 2
pattanaik local 0,0026 0,6955 25,7811 3
reinhard02 0,0012 10,8214 29,049 4
reinhard05 0,0013 0,7956 28,8164 3

Tabela 7 — MSE, SSIM, PSNR e MOS para os algoritmos gerados com profile 2.

UFABC_HDR_PROFILE3

IMMSE  SSIM PSNR MOS
ashikhmin 0,0026 0,6956 25,8509 3
drago 0,0004 0,881 34,0346 3
durand 0,001 0,8928 30,1207 2
fattal 0,0005 0,8873 32,7748 3
mantiuk06 0,0021 10,8388 26,8421 2
mantiuk08 0,0003 0,8962 34,8713 3
pattanaik 0,0004 0,8797 34,3069 2
pattanaik local 0,0034 0,6091 24,6694 2
reinhard02 0,0003 0,8873 34,6152 2
reinhard05 0,0004 0,8622 33,7675 3

Tabela 8 — MSE, SSIM, PSNR e MOS para os algoritmos gerados com profile 3.

UFABC_HDR_PROFILE4

IMMSE  SSIM PSNR MOS
ashikhmin 0,0015 0,732 28,2238 4
drago 0,0009 0,8426 30,6094 4
durand 0,0017 0,8485 27,6423 3
fattal 0,0011 0,8444 29,5777 4
mantiuk06 0,0025 0,7918 26,0054 3
mantiuk08 0,0008 0,8526 30,8921 4
pattanaik 0,0008 0,8513 31,0874 2
pattanaik local 0,0022 0,7005 26,6305 3
reinhard02 0,0008 0,8503 31,101 4
reinhard05 0,0009 0,8261 30,6723 3

Tabela 9 — MSE, SSIM, PSNR e MOS para os algoritmos gerados com profile 4.
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UFABC_HDR_PROFILES

IMMSE  SSIM PSNR MOS
ashikhmin 0,0041 0,6523 23,9175 3
drago 0,0007 0,8547 31,334 3
durand 0,0013 0,8635 28,8122 2
fattal 0,0009 0,8625 30,5932 3
mantiuk06 0,0023 0,8215 26,4444 2
mantiuk08 0,0007 0,8636 31,587 3
pattanaik 0,0007 0,8575 31,5584 2
pattanaik local 0,005 0,598 23,0536 3
reinhard02 0,0007 0,8595 31,5577 3
reinhard05 0,0008 0,8213 30,7272 2

Tabela 10 — MSE, SSIM, PSNR e MOS para os algoritmos gerados com profile 5.

UFABC_HDR_PROFILE6

IMMSE  SSIM PSNR MOS

ashikhmin 0,002 10,6874 26,9589 3
drago 0,0012 0,8154 29,3398 4
durand 0,0025 0,8211 25,9639 3
fattal 0,0014 0,8211 28,5748 4
mantiuk06 0,0028 0,7762 25,5771 3
mantiuk08 0,0011 0,8287 29,7877 4
pattanaik 0,0011 0,8227 29,7453 3
pattanaik

local 0,0027 0,6879 25,6463 3
reinhard02 0,001 0,8252 29,7946 4
reinhard05 0,0012 0,7772 29,0547 3

Tabela 11 — MSE, SSIM, PSNR e MOS para os algoritmos gerados com profile 6.

A partir dos dados obtidos através do MOS e relacionando-os com o PSNR
calculado para cada grupo de algoritmos separados por profile, obtiveram-se os

seguintes gréficos a sequir:
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PSNR x MOS - PROFILE 1
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Figura 3 — Grafico da PSNR x MOS para o grupo de algoritmos gerados a partir do profile 1.
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4,5

4 @ o oo

3,5 y=0,1431x-0,6726

...........

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

.......

2,5

15

0,5

25 25,5 26 26,5 27 27,5 28 28,5 29 29,5

Figura 4 — Grafico da PSNR x MOS para o grupo de algoritmos gerados a partir do profile 2.
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PSNR x MOS - PROFILE 3
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Figura 5 — Grafico da PSNR x MOS para o grupo de algoritmos gerados a partir do profile 3.
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Figura 6 — Grafico da PSNR x MOS para o grupo de algoritmos gerados a partir do profile 4.
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PSNR x MOS - PROFILE 5
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Figura 7 — Grafico da PSNR x MOS para o grupo de algoritmos gerados a partir do profile 5.
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Figura 8 — Grafico da PSNR x MOS para o grupo de algoritmos gerados a partir do profile 6.

Analisando-se os graficos, percebe-se que se trata de uma nuvem de pontos e
que as retas de tendéncia nao sao significativas, levando a concluir que o PSNR, no

caso dos algoritmos de Tone Mapping, ndo esta diretamente associada a percepg¢ao
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visual do observador. O mesmo comportamento se repete quando compara-se o0 MOS

com o parametro SSIM. Porém algo interessante a se notar € que curiosamente, para

estas amostras de imagens, os profiles 2, 4 e 6 que possuem em comum a curva de

resposta gamma, obtiveram maior valor de PSNR e também maior avaliacdo MOS.

Para as outras imagens, obtiveram-se os seguintes dados:

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08

pattanaik
pattanaik
local

reinhard02
reinhard05

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HF_PROF
IMMSE
0,0059
0,0022
0,0024
0,0034
0,0051
0,002
0,0021

0,0111
0,002
0,002

ILE1
SSIM

0,774

0,877
0,8853
0,8835
0,8373
0,8954
0,8825

0,6468
0,8889
0,8828

PSNR
22,2704
26,5432
26,2617
24,6862
22,9568
27,0614
26,8446

19,5353
27,0440
26,9614

HF_PROFILE3

IMMSE
0,0062
0,0026
0,0027
0,0037
0,0054
0,0023
0,0024

0,0114
0,0023
0,0023

SSIM

0,7716
0,8579

0,875
0,8688
0,8226
0,8827
0,8653

0,6262
0,8779
0,8741

PSNR
22,0470
25,9010
25,6261
24,2635
22,6477
26,4218
26,1835

19,4302
26,4079
26,3872

HF_PROFILE2
IMMSE SSIM

ashikhmin 0,0095 0,7258

drago 0,0027 0,8595

durand 0,0028 0,8678

fattal 0,0038 0,8673

mantiuk06 0,0054 0,8153

mantiuk08 0,0021 0,8825

pattanaik 0,0022 0,8687

pattanaik

local 0,0088 0,7587

reinhard02 0,0021 0,875

reinhard05 0,0022 0,8729

HF_PROFILE4
IMMSE  SSIM PSNR

ashikhmin 0,0097 0,7187 20,1216
drago 0,0027 0,8528 25,6377
durand 0,0029 0,8592 25,3529
fattal 0,004 0,8637 23,9752
mantiuk06 0,0062 0,8102 22,0745
mantiuk08 0,0022 0,877 26,5842
pattanaik 0,0023 0,8633 26,4465
pattanaik
local 0,0091 0,7449 20,4043
reinhard02 0,0022 0,873 26,5929
reinhard05 0,0022 0,8663 26,5147

PSNR

20,2078
25,7085
25,5231
24,1906
22,6955
26,6878
26,5911

20,5560
26,6759
26,6053
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ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HF_PROFILES

IMMSE
0,0058
0,0021
0,0023
0,0034
0,0052
0,0019

0,002

0,011
0,0019
0,0019

SSIM

0,7578

0,877
0,8825
0,8789
0,8302
0,8918
0,8791

0,6386
0,8872
0,8845

PSNR
22,34
26,7189
26,2962
24,7202
22,8606
27,1936
27,0033

19,5775
27,17
27,1319

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HF_PROFILE6

IMMSE
0,0095
0,0026
0,0029
0,0036
0,0052
0,0021
0,0021

0,0084
0,0021
0,0021

SSIM
0,7347
0,8624
0,8636
0,8656
0,8131
0,8837
0,8639

0,7541
0,877
0,8696

PSNR
20,2193
25,8352
25,3086
24,43
22,866
26,8103
26,6832

20,78
26,8071
26,6968

Tabela 12 — MSE, SSIM, PSNR e para os algoritmos gerados para a imagem

“HF” com profile 1, 2, 3,4, 5 e 6.

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik

pattanaik
local

reinhard02
reinhard05

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HF_ZOOM_PROFILE1

IMMSE

0,0103
0,0019
0,0041
0,0046
0,0056
0,0017
0,0019

0,0106
0,0017
0,0017

SSIM

0,753
0,9039
0,8025
0,8981
0,8537
0,9187
0,8986

0,7103
0,9175
0,9179

PSNR
19,8811
27,3019

23,866
23,4183
22,4956
27,7025
27,2707

19,7276
27,6855
27,6735

HF_ZOOM_PROFILE3
IMMSE SSIM

0,0095

0,002
0,0038
0,0042
0,0051
0,0017

0,002

0,0106
0,0017
0,0017

0,7659
0,9
0,8138
0,9003
0,8591
0,916
0,8895

0,7052
0,917
0,9166

PSNR

20,2031
27,0757
24,1997
23,7634
22,9538

27,623
27,0875

19,7481
27,6356
27,5737

HF_ZOOM_PROFILE2

IMMSE S

ashikhmin 0,0193
drago 0,0021
durand 0,004
fattal 0,0047
mantiuk06 0,0059
mantiuk08 0,0017
pattanaik 0,0018
pattanaik

local 0,0106
reinhard02 0,0017
reinhard05 0,0018

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08

pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

SIM
0,6139
0,898
0,8071
0,8963
0,847
0,9186
0,9097

0,718
0,9179
0,9141

HF_ZOOM_PROFILE4

IMMSE
0,0181
0,0021
0,0038
0,0047
0,0057
0,0017
0,0018

0,01
0,0017
0,0018

SSIM
0,636
0,904

0,8152
0,8982
0,8506
0,9197
0,9111

0,7347
0,9201
0,9175

PSNR
17,4218
26,8821
24,1721
23,2358
22,4101
27,6372

27,432

19,9942
27,6516
27,4923

PSNR

17,1441
26,7479

23,95
23,3015
22,2638
27,6709
27,4097

19,7526
27,6656
27,3789
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ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HF_ZOOM_PROFILES

IMMSE  SSIM

0,0107
0,0018
0,0045
0,0046
0,0061
0,0017
0,0018

0,0107
0,0017
0,0017

0,7433
0,9049
0,7932
0,8956
0,8445
0,9176
0,8975

0,7055
0,9174
0,9173

PSNR

19,7118
27,4011
23,5015
23,4039
22,1416
27,7441
27,3531

19,7233
27,7421
27,73

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HF_ZOOM_PROFILE6

IMMSE  SSIM

0,023
0,0026
0,0064
0,0053
0,0062
0,0018
0,0019

0,0124
0,0018
0,0019

0,5594
0,8672
0,7424
0,8835
0,8414
0,9106
0,8933

0,684
0,9102
0,9026

PSNR
16,3754
25,8064
21,9102
22,7763
22,1067
27,5308
27,1732

19,0718
27,5361
27,1173

Tabela 13 — MSE, SSIM, PSNR e para os algoritmos gerados para a imagem

“‘HF_ZOOM” com profile 1, 2, 3, 4,5 e 6.

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08

pattanaik
pattanaik
local

reinhard02
reinhard05

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08

pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HFPERTO_

IMMSE
0,0011
0,0005
0,0006
0,0011
0,0024
0,0005
0,0005

0,0011
0,0005
0,0006

PROFILE1

SSIM
0,7667
0,8481
0,8483
0,8422
0,8134
0,8518
0,8485

0,7535
0,8491
0,8355

HFPERTO_PROFILE3

IMMSE

SSIM

PSNR
29,6771
32,6226
32,4511

29,579
26,2869
32,753
32,6597

29,7805
32,7208
32,386

PSNR

HFPERTO_PROFILE2

0,001
0,0004
0,0004

0,001
0,0022
0,0004
0,0004

0,0009
0,0004
0,0004

0,7586
0,8614
0,8667
0,8594
0,8222
0,8706
0,8671

0,7526
0,8637
0,8505

29,9441
33,8736
33,8953

30,139
26,6538
34,1692

34,058

30,3189
33,9217
33,5779

IMMSE SSIM PSNR
ashikhmin 0,0028 0,6401 25,4848
drago 0,0012 0,794 29,0644
durand 0,0012 0,7946 29,1822
fattal 0,0021 0,7842 26,8559
mantiuk06 0,0032 0,7431 24,8991
mantiuk08 0,0012 0,8011 29,3063
pattanaik 0,0012 0,796 29,1917
pattanaik
local 0,0016 0,7239 27,8718
reinhard02 0,0012 0,7991 29,2991
reinhard05 0,0013 0,7709 28,7662
HFPERTO_PROFILE4
IMMSE  SSIM PSNR
ashikhmin 0,0025 0,6491 25,9949
drago 0,0013 0,7971 28,965
durand 0,0013 0,7944 28,9858
fattal 0,0021 0,7786 26,683
mantiuk06 0,0033 0,7447 24,8735
mantiuk08 0,0013 0,7998 29,0147
pattanaik 0,0013 0,7949 28,813
pattanaik
local 0,0016 0,7246 27,9118
reinhard02 0,0013 0,798 29,0218
reinhard05 0,0014 0,7718 28,5664
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ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik

pattanaik
local

reinhard02
reinhard05

HFPERTO_PROFILES

IMMSE
0,0012
0,0007
0,0007
0,0012
0,0026
0,0006
0,0007

0,0012
0,0007
0,0007

SSIM
0,7594
0,8424
0,8427
0,8363
0,8075
0,8477
0,8402

0,7432
0,8426
0,8254

PSNR
29,0844
31,745
31,7124
29,1311
25,9179
32,009
31,6411

29,1267
31,8222
31,3834

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

HFPERTO_PROFILE6

IMMSE
0,0031
0,0012
0,0011

0,002
0,0032
0,0011
0,0011

0,0017
0,0011
0,0012

SSIM PSNR
0,6214 25,0536
0,7997 29,3551
0,8014 29,4867
0,7871 26,8867
0,7512 24,9775
0,8058 29,5847

0,799 29,4561
0,7215 27,8047
0,7989 29,4087
0,7822 29,3439

Tabela 14 — MSE, SSIM, PSNR e para os algoritmos gerados para a imagem “HFPERTO”

com profile 1, 2, 3, 4,5 e 6.

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik

pattanaik
local

reinhard02
reinhard05

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

MARIO_PROFILE1

IMMSE  SSIM

0,0007
0,0002
0,0006
0,0032
0,0025
0,0003
0,0002

0,0014
0,0002
0,0002

0,7869
0,9114

0,907
0,8878
0,8501
0,9071
0,9071

0,7201
0,9139
0,9048

MARIO_PROFILE3

IMMSE
0,0005
0,0001
0,0009
0,0029
0,0025
0,0001
0,0001

0,0013
0,0001
0,0001

SSIM
0,8164
0,9176

0,9
0,8961
0,8469
0,9238
0,9186

0,7121
0,9258
0,9212

PSNR

31,5783
36,6429
32,5284
24,8882
26,0924
35,4638
36,5014

28,5608
37,072
36,5404

PSNR

33,3796
38,2419
30,5641
25,4482
26,0909
39,2616
38,7689

28,7737
39,1617
38,7401

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08

pattanaik
pattanaik
local

reinhard02
reinhard05

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08

pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

MARIO_PROFILE2
IMMSE  SSIM

0,0008
0,0004
0,0007

0,005
0,0028
0,0004
0,0003

0,0007
0,0004
0,0004

0,7923
0,8833
0,8821

0,853
0,8118
0,8851
0,9033

0,8054
0,887
0,8795

MARIO_PROFILE4

IMMSE
0,0007
0,0003
0,0012

0,004
0,0026
0,0003
0,0003

0,0006
0,0003
0,0003

SSIM

0,8169

0,899
0,8784
0,8712
0,8285
0,9076
0,9111

0,8102
0,9074
0,9005

PSNR

30,7444
34,0674
31,5221
22,9808
25,4533

34,42
34,6892

31,8363
34,3774
34,3043

PSNR

31,8273
34,6784
29,2091
23,9632
25,8018
35,4884
35,3188

32,3779
35,4183
35,1312
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ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

MARIO_PROFILES

IMMSE
0,0007
0,0002

0,001
0,0032
0,0025
0,0003
0,0002

0,0014
0,0002
0,0003

SSIM
0,7717
0,9019
0,8972
0,8859
0,8433
0,9052
0,9109

0,7135
0,9046
0,8892

PSNR

31,5598
36,0675
30,0239
24,9904
25,9493
34,7187
36,8262

28,3886
36,5382
35,1629

ashikhmin
drago
durand
fattal
mantiuk06
mantiuk08
pattanaik
pattanaik
local
reinhard02
reinhard05

MARIO_PROFILE6

IMMSE
0,0009
0,0004
0,0007
0,0055

0,003
0,0003
0,0003

0,0007
0,0003
0,0003

SSIM
0,7766
0,8809
0,8782
0,8431
0,8039
0,8877
0,8994

0,7974
0,8855
0,8794

PSNR

30,6717
34,4085
31,3231
22,6045
25,2171
35,1429
34,8348

31,7392
34,8482
34,7892

Tabela 15 — MSE, SSIM, PSNR e para os algoritmos gerados para a imagem “MARIO” com

profile 1, 2, 3, 4,5 e 6.

Para a imagem HF_ZOOM:

Algoritmo

Pattanaik

Global

Pattanaik

Local

¥ .

" .,‘i‘\\\\ / \

i
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WL \
I \ 1\ \ \ \ \ ¥ //; \
global) N \ Y
QR | W N\ £ , ’ A\ \ |
WO \ I \ ! ’“ AL L

Mantiuk

‘06

|

Tabela 16 — Imagem “HF ZOOM” processada com os algoritmos Pattanaik (local e global) e

Mantiuk (local e global).

Para as imagens da Tabela 16 processadas com o algoritmo Mantiuk ‘06, pode-
se notar artefatos “halo”, que aparecem como componentes de baixa de frequéncia
sobre uma superficie com conteudo de alta frequéncia (“listras da camisa”), o que

ocorre devido ao mapeamento de contrastes conforme explicado na Secéao 3.1.3.1.
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5 CONCLUSAO

Analisando os gréficos, podemos observar que o MOS nao reflete diretamente
aos parametros MSE, SSIM e PSNR, concluindo-se desta forma que uma imagem
HDR é melhor observada em um display proprio para exibicdo. Em alguns trabalhos
académicos, utilizou-se PSNR para tentar medir a qualidade relativa das imagens que
passaram pelo processo de tone mapping e neste trabalho buscou-se verificar se a
PSNR se traduzia em qualidade perceptual. Verificou-se experimentalmente que a
qualidade percebida néo reflete a diferenca entre a imagem HDR e a imagem que

sofreu 0 processo de tone mapping.

Por mais que se busque aproximar a visualizacdo de uma imagem HDR em
dispositivos LDR, a impressdo que o usudrio tera da imagem sempre sera subijetiva,
e extremamente dependente das caracteristicas intrinsecas dos algoritmos de tone
mapping, uma vez que cada um deles processa as imagens de forma diferente e estéo
sujeitos a erros de processamento dependendo das imagens que forem inseridas
como entrada. Desta forma, ainda enfatizado pelo resultado do experimento realizado
com observadores, em que se obtiveram resultados aparentemente aleatérios em
cada observacdo, conclui-se que apesar do esforco, para se conseguir reproduzir
imagens HDR confiavelmente é necessario um dispositivo proprio em que ndo haja

compresséao de luminancia.
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