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1 Introducao

O tema do presente trabalho estd relacionado a um problema muito comum no
contexto da fotografia, que surge quando se pretende fotografar uma cena com grande
diferenca de iluminagdo, ou seja, apresentando partes de muita e pouca iluminagdo que
uma camera convencional nao é capaz de capturar simultaneamente. Tomando como
foco cameras fotograficas digitais, o objetivo € estudar e reproduzir métodos capazes
de contornar tais limitacdes encontradas nos dispositivos disponiveis no mercado at-
ualmente. A figura 1 a seguir ilustra bem a situacao retratada.

Fig. 1: Exemplo de uma cena apresentando extremos de iluminagdo. Neste caso, o
fotégrafo teria que escolher entre capturar os detalhes do interior menos iluminado da
igreja, ou os detalhes do vitral mais iluminado.

1.1 Imagens Digitais

Uma imagem colorida continua pode ser modelada como uma fungdo f : U C
R? — C C R?, em que cada coordenada (z,y) do subconjunto retangular U corre-
sponde a localizagdo de um pixel e estd associada a um ponto ¢ = f(x,y) pertencente
ao subconjunto C, cujos valores estdo relacionados a um espago de cores.

A imagem digital corresponde a uma representacao discreta da imagem continua,
apresentando, portanto, uma quantidade finita de pontos em cada subconjunto anteri-
ormente definido. Quando se trata de cAmeras fotograficas digitais, imagens ditiais sao
obtidas através da discretizacao da incidéncia continua de luz nos sensores da cAmera.
O sinal de imagem recebido pela cAmera é convertido em uma quantidade finita de
pontos, que definem a resolug@o espacial e a resolug@o de cor das imagens geradas.

Resolugdo espacial pode ser definida como a quantidade de pontos resultantes da
discretizacdo do sinal recebido, por unidade de drea. Resolucdo de cor corresponde
a quantidade de bits utilizada para armazenar as informacdes de cores obtidas através
da discretizacdo do fluxo de luz em um subconjunto discreto finito do espago de cores
associado a C'.



1.2 Intensidade de Luz e Alcance Dinamico

A incapacidade de capturar simultaneamente extremos de iluminacio estd rela-
cionada ao conceito de alcance dindmico. Alcance dinadmico em fotografia pode ser
definido como a razdo entre os valores de maior e menor luminosidade presentes em
uma cena. Este termo € utilizado para mensurar as intensidades de iluminagdo pre-
sentes na cena e também para indicar o quanto o dispositivo em questdo é capaz de
captura-las ou representa-las. Deste modo, o problema de produzir uma representacdo
fiel ao que estd sendo observado ocorre porque os dispositivos convencionais possuem
baixo alcance dinimico, conseguindo representar apenas 28 niveis diferentes de inten-
sidade de luz, enquanto que a visio humana é capaz de enxergar cerca de 224 niveis.

Imagens e dispositivos de baixo alcance dindmico sdo chamados de LDR (Low
Dynamic Range). Dispositivos LDR utilizam imagens 24-bits, ou seja, cada pixel da
imagem € representado por 3 bytes, cada um relacionado a um canal de cor R (Red), G
(Green) e B (Blue). Cada byte, por sua vez, possui 8 bits em sua composi¢ao, podendo
assumir, portanto, 28 valores distintos, 0 que explica o intervalo de valores variando de
0 a 255 para cada canal de cor. Tal composi¢do explica a representacdo limitada dos
diferentes niveis de intensidade luminosa. Um dos meios encontrados para contornar
a incapacidade dos dispositivos de representar o intervalo maior de intensidade de luz
presente na cena real foi a constru¢do das chamadas imagens HDR (High Dynamic
Range), ou seja, de alto alcance dindmico.

Diante do exposto, tem-se como objetivo estudar e reproduzir algumas técnicas
desenvolvidas para a aquisi¢do e visualiza¢do de imagens HDR. A etapa de aquisi¢do
consiste na gera¢ao dos dados que irdo compor o arquivo de imagem de alto alcance
dindmico e envolve conceitos fundamentais em fotografia como exposicao, irradiancia
e funcdo resposta de uma caimera. J4 a etapa de visualizacao estd relacionada a forma
como estes dados serdo tratados para permitirem a reprodu¢do da imagem gerada em
dispositivos LDR convencionais, uma vez que eles possuem limitagcdes que impossibili-
tam a representagdo direta destes dados, conforme dito anteriormente. Os algoritmos
utilizados para este tratamento final dos dados compde a chamada técnica de Mapea-
mento de Tons (ou Tone Mapping). Todos os algoritmos foram implementados em
Python, por questdes de praticidade, dominio e disponibildiade, e os resultados finais
obtidos estao expostos na dltima se¢ao deste trabalho.

2 Aquisicao de imagens HDR

O processo de aquisicdo de imagens HDR consiste na obtencdo de valores rela-
cionados a intensidade de luz que se aproximem de forma visualmente satisfatéria
da iluminagdo real percebida na cena. O método exposto a seguir se baseia no al-
goritmo proposto no artigo “Recovering High Dynamic Range Radiance Maps from
Photographs” [2]. A ideia geral é capturar um nimero suficiente de fotos com difer-
entes exposicdes de uma cena estatica que apresente alto alcance dindmico.

Exposi¢cdo pode ser entendida de forma simplificada como a quantidade de lu-
minosidade recebida pela camera durante o periodo de tempo em que as lentes per-
manecem abertas para captar a luz. Deste modo, para uma mesma quantidade de luz,
quanto mais tempo as lentes ficam abertas, maior serd a exposi¢do dos sensores dig-
itais a luminosidade da cena e mais clara saira a foto. Assim, cada foto tirada deve
conseguir captar detalhes que as outras fotos com diferentes exposigdes sdo incapazes
de capturar, de forma que o alcance dinamico da cena seja obtido de forma completa.



As imagens digitais geradas sdo representadas através de matrizes, em que cada
posicdo representa um pixel da imagem e contém informacdes de cor e intensidade de
luz. O objetivo do algoritmo é combinar as informacdes de cada localizacdo de pixel
das diferentes imagens em uma tnica imagem, ou seja, obter um tinico mapeamento de
luminosidade em valores de pixel que seja capaz de cobrir o alcance dindmico presente
na cena retratada.

Na figura 2 abaixo mostramos alguns exemplos de imagens com diferentes exposicdes.

Fig. 2: Exemplos de imagens com multiplas exposi¢des. As bordas azuis foram intro-
duzidas no processo de escaneamento das imagens para que todas estivessem correta-
mente alinhadas.

2.1 Funcao resposta da camera

As cameras fotograficas digitais convencionais sdo modeladas de forma a tentar
reproduzir a maneira como nossos olhos percebem a luz. Deste modo, os receptores de
energia luminosa presentes nas cameras sao constituidos por filtros vermelhos, verdes e
azuis que, através da captacdo destas trés cores primdrias na luz incidente, sdo capazes
de combiné-las em diferentes propor¢des para armazenar e reproduzir uma versao dig-
italizada em pixels da cor que esteja perceptualmente préxima aquela visualizada na
cena. Sendo assim, cada pixel ird armazenar trés nimeros, cada um referente a quanti-
dade de energia luminosa captada de cada cor.

Uma das quantidades utilizadas para mensurar a luz incidente nestes receptores é
a chamada irradiancia, que mede o fluxo de energia captado por drea (W/m?, watts por
metro quadrado). Pensando na irradiancia como sendo a quantidade de luz exata que
chega até os sensores da cAmera, conhecé-la significa saber os valores que cada pixel
da imagem deveria assumir para estar de acordo com o real alcance dindmico da cena.
No entanto, em fun¢ado de limitacdes inerentes aos dispositivos convencionais, o valor
registrado e armazenado ndo corresponde a exata quantidade de luz incidente.

Para se obter precisamente os valores de irradiincia, € preciso primeiramente rela-
ciona-lo ao conceito de exposicdo. Pode-se definir exposi¢do como sendo o produto da
irradiancia pelo tempo em que determinado pixel ficou exposto a luz. O valor digital-
izado de cada pixel € uma fungdo ndo linear da quantidade de exposi¢c@o qual ele foi
submetido. Chamamos esta funcéo de fung@o resposta caracteristica f de cada camera.

A funcdo f nos permite ter conhecimento sobre a forma como os valores de
exposi¢do sdo mapeados em valores de pixel e, por conseguinte, como é feito o pro-
cesso contrario também, através da funcdo inversa f~!. Uma vez obtida a funcdo
resposta da camera, podemos calcular a sua inversa para cada localizacdo de pixel nas



diferentes imagens com diferentes exposicdes e, através da definicdo de exposicdo feita
anteriormente, obter um mapeamento completo da irradiancia da cena de alto alcance
dinamico.

2.2 O algoritmo

Seja Z o valor digitalizado de determinada localizacao de pixel e seja X a exposi¢ao
a que este pixel foi submetido. De acordo com a defini¢do citada no item anterior, pode-
mos escrever X como o produto da irradidncia E pelo tempo de exposicdo At, ou seja,
X = E At. Assim, sendo f a fungfo resposta da cAmera que relaciona Z e X, pode-
mos escrever Z = f(X) = f(E At). Além disso, tendo em mente que é intuitivo
pensar em f como sendo uma fungdo mondtona crescente, jd que uma maior exposi¢ao
a luz deve resultar em valores digitalizados mais altos, podemos assumir que a inversa
de f~! estd bem definida e, portanto, X = f~1(Z). Como o objetivo aqui € obter um
mapeamento da irradidncia, obtendo f —1 ¢ calculando X, é possivel entdo encontrar
E=%£.

O primeiro passo € representar as P imagens de resolucdo mxn, com diferentes
tempos de exposi¢do conhecidos At;, na forma de matrizes de pixels com dimensodes
mxn. E importante ressaltar que para imagens coloridas, os canais de cores sdo tratados
separadamente e de forma independente, ou seja, é encontrada uma fun¢do resposta
para cada canal. Assumindo que as imagens foram capturadas de um mesmo ponto de
observagdo e que o processo de captura é realizado de forma rdpida o suficiente para
que alteracdes de iluminacdo de uma imagem para outra sejam ignoradas, o valor F; de
irradiancia para uma mesma localizagc@o de pixel 7+ em cada imagem serd considerado
constante.

Pretende-se assim, criar uma matriz de pixels Zyx p, em que o nimero de lin-
has corresponde a quantidade de localiza¢des de pixels escolhidas para utilizar na
recuperagdo de f~! (este processo serd melhor detalhado posteriormente) e o niimero
de colunas corresponde a quantidade de fotografias capturadas. Dito isto, para facilitar
célculos futuros, serdo feitas as seguintes defini¢des:

Zij = [(E; Aty) D
— fﬁl(Zij) = EiAtJ
- lnf_l(Zij) =Ink; + l?’LAtj

Fazendo g = Inf~!, tem-se:

g(Zij) = lnEi + l’I’LAtj (2)

em que g e E; sdo as varidveis desconhecidas a serem encontradas. Para recuperar g
precisamos apenas de um nimero finito de valores, ja que a quantidade de diferentes
intensidades Z;; que os pixels de um dispositivo de reprodugdo convencional pode as-
sumir € finita (geralmente indo de 0 a 255, quando temos 8 bits por canal). O préximo
passo a ser realizado ¢ a utilizacdo do método de minimos quadrados para encontrar



os valores de g(Z;;) e E; que melhor satisfazem a equagdo (2) e que minimizem a
seguinte funcio objetivo:

P Zmaz—1
0= "> w(Zig(Zj) —nE; = nAGP + X > [w(Zy)g" ()] 3)
i=1 j=1 2=Zmin+1

onde Zmin e Zmax sio os valores minimo e miximo que os pixels do dispositivo em
questdo podem assumir. O primeiro termo da funcdo objetivo acima refere-se ao erro
que queremos minimizar. J4 o segundo termo, que estd em funcao da segunda derivada
g"', serve para garantir suavizagio para a funcdo g encontrada. Como estamos lidando
com valores discretos, definimos ¢"” = g(z — 1) — 2g(z) 4+ g(z + 1). O parAmetro \ é
uma constante definida de acordo com a quantidade desejada de suavizagdo da funcdo
resposta que se deseja obter e deve ser escolhido levando em conta a quantidade de
ruido esperada nos valores Z;;. Logo, quanto maior for o A escolhido, mais suave serd
a curva retornada.

A fun¢io w(z) que aparece multiplicando ambos os termos da funcéo objetivo
merece atengdo especial. Como o problema das imagens que estamos lidando ocorre
justamente nas regides com extremos de iluminag@o, pode-se esperar que perto desses
extremos a fung@o resposta serd aproximada com maior imprecisdo. Deste modo, a
insergdo de w(z) é feita para tentar amenizar tais efeitos e priorizar as regides da curva
de resposta que estdo mais bem definidas. A ideia é fazer com que w(z) sirva como
uma funcdo de pesos, assumindo valores baixos para valores mais extremos de Z;
- e, consequentemente, diminuindo o peso que a parcela multiplicada por w terd no
processo de estimagdo — e valores mais altos para valores intermedidrios de Z;;. Sendo
assim, a fung@o w ¢ definida da seguinte forma:

2 = Zimin for z < %(Zmzn + Zma:c)

w(z) = Zmaz — 2 for z > %(me + Zmaz)

C))

Além da fungdo objetivo, uma restricdo € introduzida ao problema para que seja
estabelecido um fator de escala, cujo intuito € atribuir a quantidade de exposi¢ao X = 1
para o pixel de valor intermediario Z,,,;q = %(me + Zmax)- Desta forma, introduzi-
mos a restri¢do g(Ziq4) = 0.

O sistema linear proposto pode ser facilmente resolvido utilizando o método de
decomposi¢@o em valores singulares (SVD). Uma vez obtido o resultado, o préximo
passo € utilizar os valores encontrados g(Z;,) para encontrar todos os possiveis valores
de irradidncia F;. Ao invés de encontrar F; pela simples substitui¢do de valores na
equagdo (2), pode-se obter resultados mais robustos utilizando uma fungdo que pon-
dera (utilizando w novamente) as exposicdes conhecidas de todas as imagens para uma
mesma localizacdo de pixel, através da seguinte equacao:



S w(Zi)(g(Zij) — InAt;)

lnEi = P
Z]‘:1 w(Zij)

)

Assim, encontrando os valores de F; para cada localizagc@o de pixel ¢, obtemos
a imagem HDR. E conveniente acrescentar que a curva resposta obtida pode ser us-
ada para determinar valores de irradiincia para qualquer outra imagem adquirida pelo
mesmo dispositivo de fotografia em questao.

2.3 Escolha das localizagoes de pixels

No artigo [2] estudado, o processo de escolha das localizacdes de pixels que
servirdo como entrada do algoritmo € feito de forma manual. No presente trabalho,
optou-se por realizar tal escolha de forma automatizada, utilizando-se primeiramente
uma técnica de filtragem como um passo de pré-processamento das imagens e apli-
cando posteriormente um algoritmo para a escolha automatica das localizacdes.

Primeiramente, € importante definir qual é a quantidade total minima de pixels
a serem escolhidos para que o sistema linear seja determinado. Como sdo escolhidas
N localizagdes para cada uma das P fotografias, tem-se entdo N valores indetermina-
dos de InE; e (Zmax — Zmin) de g (pois g(Zmiq) ja esta definido como restri¢do do
problema). Logo,

NP > N+ (Zmaz — Zmin)
— NP — N > (Zmaz — Zmin)
— NP —1)> (Zmaz — Zmin)

€ a quantidade de pixels necessdria para que o sistema seja resolvido adequadamente.

2.3.1 Filtro Gaussiano

O Filtro Gaussiano € uma técnica muito utilizada em processamento de imagens,
cujo objetivo mais comum € a diminuicao de ruidos em imagens. A filtragem ¢ feita
através da aplicacdo de um kernel de tamanho arbitririo nan, com n impar, na imagem
através de um processo de convolugdo, de tal modo que o valor de cada pixel seja
substituido por uma média ponderada entre o seu valor original e os valores dos pixels
na sua vizinhanca. A ideia € atribuir maior peso aos pixels que estdo mais préximos do
pixel em questdo, o que explica a utilizag@o de uma distribui¢do Gaussiana no processo.
O kernel é construido associando o pixel analisado a posicao central, com coordenadas
(0,0), e os pixels da sua vizinhanga as posi¢des restantes correspondentes. Assim, cada
posicdo (x,y) do kernel assumird um valor f(z,y) definido pela funcdo densidade de
probabilidade da distribuicdo Gaussiana no caso bidimensional:




em que o ¢ um dos pardmetros escolhidos e corresponde ao desvio-padrao da distribuigdo.
Em seguida, realizamos um processo de normalizacdo para que a soma dos pesos seja
igual a 1, ou seja, dividimos cada valor encontrado pela soma total. Definido o ker-
nel, cada valor € entdo multiplicado pelo pixel correspondente e a soma das parcelas
correspondera ao novo valor do pixel em questdo na imagem filtrada. Esse processo é
repetido até que todos os pixels da imagem tenham sido analisados.

Fig. 3: (a) Imagem original sem filtro; (b) Imagem apés a aplicacdo do filtro Gaussiano,
com o = 1; (c) Imagem apds a aplicagdo do filtro Gaussiano, com o = 2

2.3.2 Algoritmo do ‘“Melhor Candidato” (Best-Candidate Algorithm)

A ideia do algoritmo proposto em [4] é escolher pixels aleatoriamente de tal forma
que, a cada iteracdo, o novo pixel escolhido seja aquele de maior distdncia em relacdo
aos pixels ja escolhidos, o que resulta em uma amostra melhor distribuida, se com-
parada a amostragem feita apenas pela aplicagcdo de uma distribui¢cdo uniforme.

A cada iterag@o o algoritmo seleciona 10 novos candidatos, de acordo com uma
distribuicao uniforme, e analisa qual é aquele que se encontra mais distante das localizagdes
de pixels ja escolhidas. O melhor candidato € entdo inserido na lista de pixels escolhi-
dos e uma nova busca € iniciada.

Comparando o resultado obtido pelo algoritmo em questdo com o resultado obtido
utilizando apenas uma distribui¢cdo uniforme, podemos ver que o algoritmo escolhe
localizacdes bem distribuidas, sem a ocorréncia de “aglomeracdes” de pixels:

1000
800 ~
600 | S
ao i’

200 |

100 200 300 400 EJO- 600 700

Fig. 4: (a) Amostragem de pontos utilizando apenas a distribui¢do uniforme; (b)
Amostragem utilizando o algoritmo proposto.
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3 Visualizacao de imagens HDR: O método de Mapea-
mento de Tons (Tone Mapping)

Ap6s estudar a aquisicdo de imagens HDR, o préximo passo € tratar do processo
de visualizacdo deste tipo de arquivo. Como foi dito anteriormente, os dispositivos
convencionais nao sdo capazes de representar o grande intervalo de luminosidade pre-
sente na cena real. O chamado método de Tone Mapping foi criado para contornar a
incapacidade de visualizar a imagem HDR gerada no processo de aquisicao. O obje-
tivo é produzir uma nova imagem LDR a partir das informagdes presentes no arquivo
de imagem HDR.

Os operadores de Tone Mapping geralmente sdo separados em duas categorias:
operadores globais e operadores locais. Operadores globais sdo caracterizados por
tratarem todos os pixels da mesma forma, sem levar em conta particularidades de cada
regido da imagem. Por apresentarem tal comportamento generalizado, os algoritmos
que definem os métodos globais costumam ser computacionalmente simples e ter baixa
complexidade. No entanto, a maior desvantagem estd no fato de ndo conseguirem
preservar de forma acurada detalhes e contrastes locais da imagem. Deste modo,
quando se pretende dar maior aten¢do a detalhes de pequenas regides, o método local
passa a ser mais conveniente. Apesar de ter maior complexidade de implementacdo,
este método geralmente apresenta resultados mais fiéis a cena capturada, por tratar cada
pixel individualmente e levando em conta apenas informagdes presentes em regides es-
pecificas.

Os métodos aqui estudados foram retirados do artigo “Tone Mapping High Dy-
namic Range Images by Novel Histogram Adjustment” [5]. O primeiro método apre-
senta um operador global, enquanto que o segundo aproveita esse operador global para
propor uma abordagem local.

3.1 Luminancia

Antes de comentar os métodos estudados, é importante introduzir um conceito
fundamental no processo de mapeamento de tons e que servird como entrada para todos
os métodos. Luminancia € uma medida utilizada para mensurar a intensidade de luz
por unidade de drea em uma determinada superficie. A unidade SI é cd/m? (candela
por metro ao quadrado). E através das informagdes de luminincia que a compressio da
imagem de alto alcance dindmico € feita, uma vez que estamos interessados justamente
no intervalo de intensidade luminosa da cena.

Existem diversos métodos para extrair os valores de luminancia de uma imagem.
A ideia é separar a matriz de pixels entre informacdes de luminéncia e de cromatici-
dade. A diferenca de um método para outro estd no qudo eficaz é essa separagdo, ou
seja, na capacidade de criar matrizes de luminancia e cromaticidade de modo que uma
ndo contenha informacdes da outra. Realizando pesquisas a respeito do tema, optou-
se por utilizar a transformacdo para o espaco de cores YUV para extrair os dados de
luminéncia. A transformacgao é aplicada sobre a matriz de pixels da imagem HDR e
retorna trés matrizes Y, U e V, em que Y € a matriz de luminancia. Para extrair Y
diretamente, aplicamos a seguinte férmula:

Y =0.2126R + 0.7152G + 0.0722B
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Uma vez obtida a matriz Y, utilizamos as informacdes presentes em cada localiza¢do

de pixel para aplicar os algoritmos de Tone Mapping e obter a imagem LDR final.

3.2 Operador global

Como foi dito anteriormente, um operador global no leva em conta carcateristicas
locais, ou seja, ndo h4 uma preocupacdo em analisar cada pixel individualmente e as
caracteristicas do seu entorno. Sendo assim, operadores globais modificam todos os
pixels igualmente, resultando em um mesmo tratamento tanto para as regides mais es-
curas, quanto para as regides mais claras da imagem, o que muitas vezes pode acarretar
em uma perda significativa de informacao.

O algoritmo escolhido proposto em [2] consiste em duas etapas. O primeiro passo
€ comprimir os valores de luminédncia da imagem HDR para o intervalo limitado dos
dispositivo LDR através de uma simples fungdo logaritmica. A intuicdo por tras de
tal aplicacdo é aumentar o brilho e o contraste para os pixels com baixa luminancia
e diminuir tais caracteristicas para os valores de alta luminancia. Assim, aplicamos a
seguinte func¢do:

log(L + 1) — log(Lmin + 7)
log(Limaz + 7) + 10g(Liin + 7)

onde L,,in € Lyar S80 0s valores de minima e maxima luminéncia da cena, D,,;,
e D40 s30 0s valores minimo e maximo do intervalo permitido pelo dispositivo de
visualiza¢do e 7 € um parametro arbitrdrio que controla a intensidade de brilho da
imagem resultante.

Pode-se notar que, como o pardmetro 7 aparece como um termo de acréscimo
aos valores de luminancia, quanto maior for o valor escolhido para 7, mais escura
serd a imagem. Isso porque, pelo formato da fungdo log e pela normalizagdo real-
izada na equagdo (6), valores de baixa luminincia acabam sendo mapeados para val-
ores menores do que seriam caso um valor mais baixo de 7 fosse escolhido. A figura
abaixo exemplifica bem tal comportamento:

D(I) = (Dmaw - Dmin) 6)
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Fig. 5: Histogramas dos valores de luminéncia apds a aplicacdo da equagdo (6) com
(a)7=0.001;(b) 7=0.5;(c)7=10.9

Por outro lado, quanto menor 7, mais clara serd a imagem resultante e, portanto,
o parametro escolhido deve variar de acordo com as particularidades da cena retratada
e com os objetivos que se pretendem atingir. Caso a preocupacdo principal sejam
as caracteristicas inerentes a cena, um método para calcular o pardmetro de forma
automatizada é proposto. A ideia é mapear a média do log da luminéncia da cena
L,eq para um ponto especifico (chamado de valor chave) do intervalo do dispositivo,

de acordo com a iluminacao geral presente. Deste modo, quanto mais clara for a cena,
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mais proxima a média calculada deve estar do extremo mais alto do intervalo de baixo
alcance dinamico e, portanto, mais alto deve ser o valor chave. Os seguintes passos
mostram como calcular 7:

1
1. Calcular Lmed =eN Zx,y log(e+L(z,y))
2logLimed—t99Lmin —109Lmax

2. Calcular k = 0.42 togLmax—109Lmin

— ZOQ(Lm,edJFT)*lOg(LminJFT)
3. Encontra o valor 7 tal que k = To0 (L T Tog (L)

onde N € o nimero total de pixels da imagem, ¢ € um valor pequeno para evitar que val-
ores nulos sejam passados no logaritmo e k € o valor chave mencionado anteriormente.
O valor de 7 pode ser encontrado através do método de Newton.

A segunda etapa do operador global proposto é amenizar a falta de detalhes e de
contraste da imagem resultante da aplicacdo anterior. Tal limitacdo ocorre pois o ma-
peamento ¢ feito de forma linear, sem levar em considera¢do a distribuicdo dos pixels
presentes na imagem, ou seja, no caso dos dispositivos convencionais com intervalos
de 0-255, o intervalo € subdividido em 256 intervalos iguais e pixels que forem mapea-
dos em um mesmo subintervalo, apresentardo um mesmo valor d ao final do processo.
Pensando no histograma da imagem, tal quantizagdo linear ignora caracteristicas par-
ticulares de regides mais densas, uma vez que uma grande quantidade de pixels podera
ser introduzida em um mesmo subintervalo, o que resultard na indesejada perda de
detalhes. Ao passo que em regides menos densas, quantidades infimas de pixels ocu-
pardo um subintervalo com tamanho igual aos intervalos ocupados por regides mais
populosas.

Para contornar tal situag@o, os autores propdem uma juncdo da técnica de quantizagao
linear com a técnica de equalizag@o de histograma (histogram equalization), que leva
em conta a distribui¢do dos pixels. A ideia desta segunda técnica € dividir o intervalo
0-255 em subintervalos que levem em conta apenas a populacio de pixels que caracter-
iza o histograma, ou seja, cada subintervalo deve conter a mesma quantidade de pixels,
ndo importando os valores D(I) assumidos por cada pixel.

Enquanto o método linear provoca perda de detalhes e de contraste, a equalizacio
de histograma provoca o efeito inverso: a imagem resultante apresenta um contraste
exagerado. Isso ocorre pois em regides mais populosas os subintervalos resultantes sdo
bem menores, ja em regides com poucos pixels estes subintervalos podem se tornar
consideravelmente grandes. A jun¢@o de ambas as técnicas € feita entdo para que uma
compense os efeitos negativos da outra, definindo assim pontos de cortes le,, para cada
subintervalo que ponderem os pontos de cortes definidos por cada uma.

Esta etapa recebe como entrada os valores D([) resultantes da etapa anterior e
o algoritmo que a define é chamado de quantizador linear e equalizador baseado em
ajuste de histograma (emphhistogram adjustment based linear to equalized quantizer,
HALEQ). Definindo /; como os pontos de corte do método linear e e; como os pontos
de corte do método por histograma, definimos os novos pontos de corte como:

len = ln + B(Gn - ln) (7)

onde 0 < 8 < 1 é um parametro arbitrario.
Com essa definicdo, é facil perceber que se 3 = 0, os pontos de corte seguirdo o
método linear, enquanto que se 3 = 1, seguirdo o método por histograma. Nesta etapa
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do presente trabalho, foram testados varios valores de J para cada imagem e foram
escolhidos aqueles que produziram resultados visualmente mais satisfatérios.

Assim, com os valores D (ja mapeados no intervalo de baixo alcance dindmico) o
algoritmo pode ser iniciado. A ideia principal € ir dividindo recursivamente o intervalo
[Dmin, Dmaz]- Definido o valor 3, iniciamos a primeira iteragdo encontrando o valor
lp que divide o intervalo em duas partes iguais e o valor ey que define duas partes do
intervalo que contém a mesma quantidade de pixels. Em seguida, calculamos o valor
leg = lp + B(e0 — 10) e realizamos o primeiro corte do intervalo neste ponto, obtendo
[Dminsleo] e [leg, Dimaz|. Estes passos sdo repetidos recursivamente nos novos subin-
tervalos definidos por cada corte le; até que se atinja o nimero desejado de divisdes.
Assim, para dispositivos com valores de 0-255, o intervalo [Dy,in, Dinas| € dividido
em 256 partes com 8 iteracdes, tal que a primeira parte atribuimos o valor 0, a segunda
o valor 1 e assim sucessivamente até atribuir o valor 255 a tltima parte. Por fim, sub-
stituimos cada valor D pelo valor correspondente ao subintervalo que ele estd inserido
e obtemos a imagem LDR final.

3.3 Operador Local

O operador local proposto € inspirado no sistema adaptativo da visdo humana,
caracterizado pela capacidade de se adaptar ao nivel de um determinado campo de visdo
ao redor de um ponto especifico da cena. O operador € classificado como um Ajuste por
Histograma Adaptativo Local (Adaptive Local Histogram Adjustment, ALHA) e aideia
geral € utilizar o método global discutido anteriormente através de uma abordagem
local, ou seja, propde-se a segmentagdo da imagem em regides menores € a posterior
aplicacdo do operador HALEQ em cada regiao.

No artigo, a parti¢do proposta é uma simples divisao da imagem em retangulos
de tamanhos iguais. No entanto, tal metodologia acaba colocando partes muito semel-
hantes da imagem em regides diferentes, podendo levar a alguns efeitos indesejaveis
nas imagens finais, que podem ser corrigidos por fun¢des propostas pelos autores. Ini-
cialmente, optou-se por seguir esta mesma abordagem, mas os resultados ndo foram
tao satisfatérios quanto o esperado. Deste modo, optou-se por segmentar a imagem de
tal forma que pixels com caracteristicas semelhantes fossem alocados em uma mesma
regido, ou seja, em um mesmo cluster, utilizando o método de agrupamento K-means.

O método de clusterizagdo K-means divide um conjunto de n observagdes em k
clusters, de tal modo que a distancia entre cada observacdo e a média do cluster ao
qual ela pertence seja minima. Na primeira iteragdo do algoritmo, k pontos sdo escol-
hidos aleatoriamente para ser o centroide de cada cluster. Assim, uma observacao ird
pertencer ao cluster cujo centroide esteja mais proximo dela. Definidos todos os clus-
ters, calcula-se entdo o ponto médio entre todos os pontos de um mesmo cluster e este
ponto passara a ser o novo centroide. Na préxima iteracdo os clusters sdo redefinidos
seguindo a mesma regra de distdncia minima e o algoritmo para quando os clusters
param de ser modificados ou quando um niimero maximo de iteracdes é atingido.

Dito isto, o primeiro passo do operador local € aplicar a equacdo (6) na imagem
HDR, assim como foi feito no método global. Com a imagem resultante, aplica-se um
algoritmo de K-means para dividir a imagem em 10 clusters (a quantidade de clusters
foi definida de acordo com o niimero k que forneceu os resultados mais satisfatérias
visualmente). Em seguida, utilizando o mesmo pardmetro 3 escolhido para o oper-
ador global (8 = 0.5 forneceu bons resultados para a maioria das imagens), a fung¢éo
HALEQ ¢ aplicada em cada cluster separadamente, de modo que cada pixel assuma
um valor inteiro d(z, y) dado por
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onde k representa o k-ésimo cluster.

4 Ajustes finais

Uma vez encontrada a matriz de luminancia da nova imagem LDR com a aplicacio
do método de Tone Mapping, precisamos, por fim, combinar todas as informacdes -
de luminancia e cromaticidade - para compor o resultado final. Os valores de baixo
alcance dindmico dos pixels de cada canal foram calculados através das seguintes
férmulas:

Rin

Rout - (Lln )A/ Lout
Gin

Gout == (LG) Lout
B;

Bout - (L::) Lout

em que L;, e Ly, sdo os valores de luminancia de alto e baixo alcance dinamico,
respectivamente, R;,, G, € B;, sdo os valores dos pixels da imagem de alto alcance
dinamico (obtida apds o processo de aquisi¢ao) € Rout, Gout € Boyt s30 0s valores dos
pixels daimagem LDR final. O pardmetro ~y € arbitrario e, para o presente experimento,
forneceu bons resultados para valores entre 0.6 e 0.8.

Ap6s obter a matriz LDR final, utilizamos um filtro de nitidez (sharpening filter)
para aumentar a nitidez das imagens que apresentaram certa perda de informagdo du-
rante todo o processo de compressdo. Na proxima secdo apresentamos os resultados
obtidos com os algoritmos implementados e os pardmetros escolhidos para cada caso.

5 Resultados

O co6digo implementado para produzir os resultados a seguir foi colocado em um
repositério do GitHub e pode ser acessado através do link: https://github.com/fernandacduarte/TCC
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Fig. 6: Miiltiplas exposicdes variando de 15s a 0.001s, com incrementos de /-stop.

Fonte: [9]
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Fig. 7: Fungdo resposta da camera recuperada para cada canal separadamente: (a)
Vermelho com A = 32; (b) Verde com A\ = 67; (¢c) Azul com A = 10
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Fig. 8: Imagens LDR apés a aplicag@o dos algoritmos de Tone Mapping; (a) Método
global (b) Método local.
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5.2

Fig. 9: Imagens com tempo de exposi¢cao de 0.033s, 0.25s, 2.5s e 15s, respectivamente.
Fonte: [10]
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Fig. 10: Fung@o resposta da cdmera recuperada para cada canal separadamente: (a)
Vermelho com A = 50; (b) Verde com \ = 50; (c) Azul com A = 80

19



Fig. 11: Imagens LDR ap6s a aplicacdo dos algoritmos de Tone Mapping; (a) Método
global (b) Método local.
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5.3

Fig. 12: Imagens com tempo de exposi¢do de 0.6s, 1.3s, 2.5s, 4s, 8s e 15s, respectiva-

mente. Fonte: [11]
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Fig. 13: Fungfo resposta da cadmera recuperada para cada canal separadamente: (a)
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Vermelho com A = 50; (b) Verde com A = 30; (c) Azul com A = 40
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Fig. 14: Imagens LDR ap6s a aplicac¢do dos algoritmos de Tone Mapping; (a) Método
global (b) Método local.
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Fig. 15: Imagens com tempo de exposi¢do de 0.0004s , 0.0016s, 0.00625s, 0.025s e
0.1s, respectivamente. Fonte: [11]
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Fig. 16: Fungao resposta da cidmera recuperada para cada canal separadamente: (a)

e

Vermelho com A = 20; (b) Verde com \ = 80; (¢) Azul com A = 50
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Fig. 17: Imagens LDR ap6s a aplicacdo dos algoritmos de Tone Mapping; (a) Método
global (b) Método local.

24



6 Referéncias Bibliograficas

[1]1 SA, A. M., CARVALHO, P. C., VELHO, L. High Dynamic Range Image Recon-
struction. Primeira Edicdo. Morgan & Claypool, 2007. 53 p.

[2] DEBEVEC, P. E., MALIK, J. Recovering High Dynamic Range Radiance Maps
from Photographs. Berkeley: University of California. 10 p.

[3] REINHARD, E., WARD, G., PATTANAIK, S., DEBEVEC, P. High Dynamic Range
Imaging: Acquisition, Display and Image-Based Lighting. San Francisco: Elsevier,
2005. 508 p.

[4] BOSTOCK, Mike. Visualizing Algorithms, 2014. Disponivel em:; https://bost.ocks.org/mike/algorithms/; .
Acesso em: out. 2016.

[5] DUAN, J., BRESSAN, M., DANCE, C., QIU, G. Tone-mapping High Dynamic
Range Images by Novel Histogram Adjustment. Chengdu City: South Western Univer-
sity of Finance and Economics, 2009. 16 p.

[6] DUAN, J., QIU, G. Fast Tone Mapping for High Dynamic Range Images. Notting-
ham: University of Nottingham. 4 p.

[71JESUS, E. O., COSTA R. A Utilizagdo de Filtros Gaussianos na Andlise de Imagens

Digitais. Ttajuba: Universidade Federal de Itajubd, 2014. 7 p.

[8] K-means Clustering and Vector Quantization. Disponivel em: jhttps://docs.scipy.org/doc/scipy-
0.16.0/reference/generated/scipy.cluster.vq.kmeans2.html;.

Imagens:

[9] Light Probe Image Gallery, 2004. Disponivel em: http://www.pauldebevec.com/Probes/

[10] The Jefferson National Expansion Memorial, 2008. Disponivel em: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:StLq

4.72.JPG .

[11] HDR Pics to play with, 2013. Disponivel em: http://farbspiel-photo.com/learn/hdr-
pics-to-play-with.

25



