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Resumo

Este trabalho propde o desenvolvimento de uma pipeline de processamento de imagens
voltada a melhoria de fotografias capturadas em ambientes de baixa luminosidade. A
proposta fundamenta-se no uso de imagens RAW, que preservam informagdes com-
pletas do sensor da cdmera, permitindo maior flexibilidade no pés-processamento. A
pipeline desenvolvida utiliza um conjunto de etapas classicas de Image Signal Proces-
sing (ISP), incluindo a leitura e linearizacdo da imagem, demosaicing, corre¢do de cor,
balango de branco, ajuste de exposigdo, correcdo de gama, remogdo de névoa (dehaze),
realce de contraste local (CLAHE), reducédo de ruido e ajuste de saturagdo. A avaliagdo
da qualidade das imagens processadas foi realizada por meio de métricas objetivas sem
referéncia, como BRISQUE e NIQE, além de observacdes visuais qualitativas. Os resulta-
dos indicam que a pipeline proposta é capaz de recuperar regides escurecidas, melhorar
a nitidez e tornar visiveis detalhes previamente ocultos. A comparacdo entre os cendrios
com e sem o uso da filtragem de ruido também forneceu insights relevantes sobre a
influéncia desse bloco na percepgdo de qualidade da imagem. O sistema desenvolvido

é modular, interpretdvel e aplicdvel em diferentes contextos de captura noturna.

Palavras-chave: processamento de imagem, imagem RAW, baixa luminosidade, avaliacdo

de qualidade, BRISQUE, NIQE.
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Abstract

This work presents the development of an image processing pipeline aimed at enhancing
photographs captured in low-light environments. The proposal is based on the use
of RAW images, which preserve the complete information from the camera sensor,
allowing for greater flexibility in post-processing. The designed pipeline is composed
of a set of classical Image Signal Processing (ISP) stages, including RAW image reading
and linearization, demosaicing, color correction, white balance, exposure adjustment,
gamma correction, haze removal, local contrast enhancement (CLAHE), noise reduction,
and saturation adjustment. The quality of the processed images was evaluated using
no-reference objective metrics, such as BRISQUE and NIQE, as well as qualitative visual
inspection. The results show that the proposed pipeline is effective in recovering dark
regions, improving sharpness, and revealing previously hidden details. Comparisons
between scenarios with and without noise filtering provided additional insight into the
impact of this step on perceived image quality. The system is modular, interpretable,

and suitable for various low-light capture contexts.

Keywords: image processing, RAW images, low-light, quality assessment, BRISQUE,
NIQE.
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1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao
A aquisi¢do de imagens em condi¢des de baixa luminosidade representa um desafio
significativo tanto para sistemas fotogréficos convencionais quanto para aplicagdes
avancadas de visdo computacional. Nesses cendrios, as imagens resultantes frequen-
temente apresentam limitagdes criticas, incluindo baixo brilho, contraste reduzido,
distor¢des cromaéticas e niveis elevados de ruido, comprometendo tanto sua qualidade
visual quanto sua utilidade para andlise algoritmica (RASHEED; SHI; KHAN, 2023).
Convencionalmente, a pipeline de processamento de imagens digitais compre-
ende etapas sequenciais como corregdo de nivel preto, tratamento de pixels defeituosos,
demosaicing, balango de branco, ajuste cromaético, reducdo de ruido, mapeamento de
tons, aplicagdo de curva gamma e realce de nitidez (ZAMIR et al., 2019). Embora eficiente
sob condi¢des normais de iluminacéo, este fluxo demonstra limitagdes pronunciadas
quando aplicado a ambientes de luminosidade extremamente reduzida, onde a baixa
relacdo sinal-ruido (SNR) degrada severamente a qualidade da saida (XU et al., 2022)).
Em resposta a esses desafios, pesquisas recentes tém explorado abordagens
inovadoras (ZAMIR et al., 2019) demonstraram que redes neurais profundas podem
aprender mapeamentos diretos entre dados RAW capturados em baixa luz e imagens
sRGB otimizadas perceptualmente, superando pipelines tradicionais na reconstrugdo de
detalhes, contraste e fidelidade cromatica. Paralelamente, (GUO et al., 2021) introduzi-
ram o conceito de Zero-Reference Deep Curve Estimation (Zero-DCE), que formula o realce

luminoso como um problema de estimativa de curvas especificas por imagem, elimi-



Capitulo 1. Introdugdo 15

nando a necessidade de dados pareados para treinamento e preservando caracteristicas
naturais mesmo sob iluminag¢do ndo uniforme.

Avangos significativos também emergiram na integracdo de informacoes locais
e ndo-locais: (XU et al., 2022) propuseram um pipeline guiado por mapas de SNR
que aplica operagdes de longo alcance (transformers) em regides criticas de ruido e
convolugdes locais em dreas de melhor visibilidade, otimizando tanto métricas objetivas
quanto avaliacdo subjetiva.

Contudo, a avaliacdo da qualidade perceptual permanece um desafio. Métricas
tradicionais como PSNR e SSIM mostram baixa correlagdo com a percepcdao humana
em cenarios noturnos (RASHEED; SHI; KHAN, 2023), destacando a necessidade de

abordagens especializadas como o BRISQUE.

1.2 Justificativa

A crescente demanda por sistemas de captura e andlise de imagens robustos tém evi-
denciado a importancia de solu¢des que atuem eficientemente em cendrios de baixa
luminosidade. Imagens capturadas a noite ou em ambientes mal iluminados frequente-
mente apresentam baixos niveis de detalhe, ruido acentuado, desequilibrio de cores e
exposi¢cdo comprometida, o que dificulta tanto a interpretacdo visual quanto a aplicacdo
de algoritmos posteriores de anélise de imagem.

Nesse contexto, o uso do formato RAW se mostra vantajoso por manter os dados
originais capturados pelo sensor, sem compressdo ou pds-processamento embutido,
permitindo que o desenvolvedor aplique algoritmos personalizados de aprimoramento
com maior controle sobre os resultados. Diferentemente de abordagens baseadas em
aprendizado de mdquina, o presente trabalho propde uma solug¢do fundamentada em
técnicas cldssicas e bem estabelecidas de processamento de imagens, organizadas de
forma modular em uma pipeline inspirada nas etapas convencionais de um Image Signal
Processor (ISP). Entre as etapas consideradas estdo a corre¢do de exposi¢do, remogao de
ruido, balango de branco, corre¢do de cor e aplicagdo do algoritmo CLAHE (Contrast

Limited Adaptive Histogram Equalization), com o objetivo de obter uma imagem final mais
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nitida, fiel em cores e perceptualmente agradavel.

Além do aprimoramento visual, o trabalho também se dedica a avaliacdo objetiva
da qualidade da imagem resultante. Para isso, serdo utilizadas métricas como o NIQE
(Naturalness Image Quality Evaluator) e o BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial
Quality Evaluator), que possibilitam mensurar a eficdcia das transformagoes aplicadas
de forma técnica e reproduzivel e sem uma imagem referéncia. Assim, esta pesquisa
contribui com uma abordagem prética, transparente e reprodutivel para o problema
do processamento de imagens noturnas, sem depender de bases de dados extensas
ou treinamento de modelos, o que reforca seu valor tanto académico quanto aplicado,
especialmente em contextos onde a simplicidade, a explicagdo e a modularidade sdo

essenciais.

1.3 Objetivo Geral

Desenvolver uma pipeline tradicional de processamento de imagens RAW capturadas
em ambientes de baixa luminosidade, utilizando técnicas tradicionais de PDI, com
o intuito de aprimorar aspectos visuais como exposicdo, ruido e cores, e avaliar a

qualidade das imagens resultantes por meio de métricas objetivas.

1.4 Objetivos Especificos
¢ Realizar um levantamento técnico sobre os fundamentos e principios do processa-

mento de imagens em formato RAW.

* Projetar e estruturar uma pipeline de Processamento Digital de Imagem, com

blocos bem definidos que permitam intervencgdes e testes isolados.

¢ Implementar algoritmos para as etapas da pipeline: corre¢do de exposigao, re-
mocao de ruido, balango de branco, correcdo de cor, controle de gama, CLAHE e

Dehaze.
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¢ Analisar a qualidade final das imagens, com énfase na preservacao de detalhes

finos, texturas e nitidez.

¢ Comparar quantitativamente os métodos implementados, apresentando analise

comparativa entre técnicas e configuragdes.

1.5 Organizacao do Trabalho
Este trabalho esta organizado em seis capitulos, estruturados de forma a conduzir o
leitor desde os fundamentos tedricos até a andlise dos resultados obtidos.

O Capitulo 1 apresenta o tema, os objetivos gerais e especificos, a contextualiza-
¢do do problema, bem como a motivagdo e a justificativa que sustentam a realizagdo
desta pesquisa.

O Capitulo 2 retine a fundamentagéo tedrica necessaria para o desenvolvimento
do estudo, abrangendo conceitos relacionados a formacdo da imagem digital, caracte-
risticas dos sensores, especificidades do formato RAW, etapas clédssicas do fluxo ISP e
métricas de avaliacdo de qualidade de imagem.

No Capitulo 3, descreve-se a metodologia adotada, detalhando a abordagem
empregada na concepcdo da pipeline, as ferramentas computacionais utilizadas e o
delineamento experimental que orienta o processo de desenvolvimento.

O Capitulo 4 é dedicado a apresentacdo do desenvolvimento da solugdo pro-
posta, contemplando a implementacdo dos médulos que compdem a pipeline e a
descri¢do das técnicas aplicadas em cada etapa.

O Capitulo 5 expde os resultados obtidos e discute seu desempenho a partir da
analise qualitativa e quantitativa das imagens processadas, incluindo a comparacdo
entre diferentes configura¢des e métricas utilizadas.

Por fim, o Capitulo 6 sintetiza as conclusdes alcangadas, discute as limitagdes
identificadas ao longo da pesquisa e apresenta sugestdes para a continuidade e apro-

fundamento deste trabalho em investigac¢oes futuras.
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2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Imagem Digital

Uma imagem digital constitui uma representacdo discreta bidimensional de uma cena
visual, discretizada em elementos pictéricos, denominados pixels, onde cada pixel
codifica a intensidade luminosa e para imagens coloridas no espaco RGB (red, blue e
green), os valores de intensidade nos canais espectrais vermelho, verde e azul. Formal-
mente, do ponto de vista computacional, uma imagem é representada por uma matriz
bidimensional de valores escalares discretos. Cada elemento (i, j) desta matriz contém o
nivel de cinza (em imagens monocromaticas) ou um vetor de intensidades nos canais
RGB em imagens coloridas.(GONZALEZ; WOODS, 2018). Cada pixel pode armazenar
um ou mais valores, dependendo do modelo de cor. Em imagens coloridas no padrao
RGB, como dito anteriormente, cada pixel é representado por trés componentes de
intensidade, comumente quantificados em 8 bits por canal, o que permite 28=256 niveis
diferentes por canal. Computacionalmente, essa estrutura é modelada como uma matriz

matematica que pode ser representada por I,,.,, onde cada elemento I(i, j) contém:

¢ Valor escalar, em niveis de cinza: I(i, j) [0, L;,q.], onde 0 representa a cor preta e

255 representa a cor branca para imagens em 8 bits

* Vetor RGB: I(i, j) =[R,G,B] [0...255], espacgo de cores padrao.
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2.2 Processamento de imagem

Um marco significativo na aplicacdo prética do Processamento Digital de Imagens
(PDI) remonta aos anos 1920, quando sistemas eletronicos foram implementados para
codificar e transmitir fotografias por meio de cabos submarinos que cruzavam o Oceano
Atlantico. Inicialmente, essas transmissdes utilizavam imagens em escala de cinza,
limitadas a apenas cinco niveis de intensidade luminosa. Contudo, a tecnologia avangou
rapidamente e, ainda na mesma década, a capacidade de reproducéo tonal foi ampliada
para até quinze tons de cinza. (GONZALEZ; WOODS, 2018)

Embora os sistemas contemporaneos de aquisigdo digital de imagens possam apa-
rentar completa dissociacdo dos métodos analdgicos, seus fundamentos fisico-6pticos
remontam ao principio da camara obscura, primeiramente descrito cientificamente por
Tbn al-Haytham em seu tratado Livro da Optica, por volta de 1021 (AL-HAYTHAM,
1021). Nesse sistema pioneiro, a formagdo imagética ocorre mediante uma sequéncia de
fendmenos 6pticos: (1) a criacdo de um orificio estenopeico (pinhole) numa superficie
opaca, (2) a passagem unidirecional de raios luminosos, (3) a projecdo de uma imagem
invertida na parede oposta, decorrente do principio da propagagdo retilinea da luz, e (4)
sua captura em uma superficie receptora (HANNAN, 2016).

Contudo, essa tecnologia tem experimentado evolucdo acelerada nas tltimas
décadas. Atualmente, a aquisicdo e o processamento de imagens alcangou niveis de
acessibilidade universal, sendo realizado inclusive por dispositivos méveis. Essa onipre-
senga tecnoldgica torna suas operagdes imperceptiveis aos usudrios, dada a praticidade

e transparéncia com que tais procedimentos sao executados na contemporaneidade.

2.3 Aquisicao de imagem e ISP

A aquisicdo de imagens constitui a etapa primordial em qualquer sistema de processa-
mento digital de imagens, consistindo na conversao de uma cena do mundo real em
uma representacdo numérica discreta. Este processo fundamenta-se na captura da radi-
acao eletromagnética (luz visivel, infravermelho, etc.) refletida ou emitida pelos objetos,

mediante sensores optoeletronicos. Tais sensores convertem o sinal luminoso em elé-
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trico, o qual é subsequentemente quantizado, armazenado e processado. (GONZALEZ;

WOODS, 2018)

2.4 Principios Fundamentais da Aquisicao

Os sistemas contemporaneos empregam predominantemente sensores baseados em tec-
nologia CCD (Charge-Coupled Device) ou CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor).
Ambos operam mediante uma matriz de fotodiodos (fotossitios), onde cada elemento
gera uma carga elétrica proporcional a intensidade luminosa incidente (HOLST, LOMHEIM,

2011). Contudo, diferenciam-se significativamente em arquitetura e desempenho:

¢ Sensores CCD: Caracterizam-se por elevada sensibilidade fotométrica e baixo
ruido de leitura (read noise), resultando em excelente relacao sinal-ruido (SNR).
Esta qualidade os torna preferenciais em aplicagdes cientificas, astronémicas e

fotografia profissional de alta gama (NORTON, 2001).

¢ Sensores CMOS: Oferecem vantagens em termos de custo reduzido, menor con-
sumo energético e integracao de circuitos periféricos. Predominam em dispositivos

como smartphones e cdimeras DSLR (NAYAR; BRANZOI, 2003).

A radiagdo captada pelo sensor é tipicamente submetida a um filtro de Bayer — um
mosaico que permite que cada pixel registre apenas uma das cores primarias (RGB).
Consequentemente, exige-se interpolagdo cromética (demosaicing) para reconstruir os

valores RGB faltantes (RAMANATH et al., 2005), processo que pode introduzir artefatos

2.5 Modalidades de Aquisicao

Existe diversos tipos de aquisi¢do de imagens como podemos ver a seguir:

* Imagem Monocromaitica: Captura apenas a intensidade luminosa, gerando uma

matriz em escala de cinza.
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¢ Imagem Colorida RGB: Requer separacao espectral via filtro de Bayer, prismas

dicréicos ou sensores em camadas (GONZALEZ; WOODS, 2018).

¢ Imagem Multiespectral/Hiperspectral: Captura multiplas bandas espectrais es-

treitas (LANDGREBE, 2003).

¢ Imagem Térmica (Infravermelho Termal): Detecta radiacdo emitida por calor

intrinseco (ROGALSKI, 2012).

¢ Formato RAW: Armazena dados minimos processados do sensor, preservando

maxima informacao original (FRASER, 2004).

2.6 Modalidades de Aquisicao

A imagem é armazenada em formatos padronizados, classificdveis conforme a estratégia

de compressao (SKODRAS; CHRISTOPOULOS; EBRAHIMI, 2001):

¢ Formatos com Compressiao com Perdas:
— JPEG: utiliza Transformada Discreta do Cosseno (DCT) e quantizagdo (WAL-
LACE, 1991).

— WebP: oferece melhor compressdo que JPEG em alguns casos e suporta

transparéncia (NEDERMEIJER et al., 2013).

— HEIF/HEIC: container eficiente baseado em compressdo HEVC; armazena

mais dados com menos espago, amplamente utilizado em dispositivos méveis

(SULLIVAN et al., 2012).

* Formatos sem Compressdo ou com Compressao sem Perdas:

— RAW: preserva os dados brutos do sensor (FRASER, 2004).

— TIFF: suporta alta profundidade de cor e compressdo sem perdas (MURRAY;
VANRYPER, 1996).

— PNG: utiliza compressdao DEFLATE e suporta transparéncia (BOUTELL,
1997).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 22

2.7 Formato RAW: Aquisicao, Relevancia e Aplicacoes
O formato RAW representa uma das formas mais puras de aquisi¢do de imagem
digital. Ele corresponde a leitura direta dos dados capturados pelo sensor de imagem
antes que qualquer tipo de compressdo, corregdo ou processamento seja aplicado.
Diferentemente de formatos processados (e.g., JPEG), o RAW mantém intactos os
valores quantizados provenientes do conversor analégico-digital (ADC), dispensando
operagdes como interpolagdo cromatica, balanceamento de branco ou compressdo com
perdas. Como resultado, as imagens RAW preservam a maior quantidade possivel de
informacoes fisicas da cena registrada. (FRASER, 2004; GONZALEZ; WOODS, 2018).

Durante a captura, sensores CCD ou CMOS convertem fétons incidentes em
carga elétrica, posteriormente amplificada e quantizada pelo ADC. Em sensores com
filtro de Bayer, cada fotossitio registra apenas uma componente espectral (R, G ou B),
gerando uma matriz de valores monocromaéticos (RAW mosaic) (RAMANATH et al.,
2005).

Conforme ilustra Farrell et al. (FARRELL et al., 2011, p. 72):

"O arquivo RAW encapsula trés elementos essenciais: (1) a matriz de va-
lores digitais diretos do ADC; (2) metadados operacionais (ISO, tempo de
exposicdo, curva de resposta tonal nativa); (3) pardmetros de correcdo 6pti-

ca/radiométrica ndo aplicados, mas armazenados como referéncia."

Essa estrutura resulta em arquivos volumosos (12-16 bits/canal vs. 8 bits do
JPEG), porém com faixa dindmica superior e preservagdo integral do sinal eletronico
(HOLST; LOMHEIM, 2011).

A primazia do RAW reside em sua capacidade de preservar a informacéo fisica
da cena, viabilizando ajustes ndo destrutivos e anédlises quantitativas. Sua aplicacado é

critica em cenarios como:

1. Cenas de alta faixa dindmica (HDR): Recuperacdo de detalhes em regides subex-

postas/superexpostas via tone mapping (REINHARD et al., 2010);

2. Condig¢des de iluminagdo adversas: Controle preciso de ruido térmico e de disparo

(shot noise) em baixa luminosidade (FARRELL et al., 2011);
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3. Andlises forenses/cientificas: Validacdo de integridade de imagem e extragdo de

dados radiométricos para calibracdo (KRIZ; HUBBARD; CHEN, 2016);

4. Reconstrucdo fotométrica: Modelagem de propriedades de materiais e fontes

luminosas (DEBEVEC; MALIK, 1997).

A manipulagdo de RAW oferece vantagens decisivas sobre formatos processados:

Parametro

Vantagem RAW

Base Técnica

Balanco de branco

Profundidade de bits

Faixa dindmica

Reducéo de ruido

Ajuste ndo destrutivo pos-
captura via ganhos de canal

Edigdes tonais sem banding
(12-14 bits vs. 8 bits)

Recuperagdo de ~1-2 EV
adicionais em sombras/altas-
luzes

Aplicagdo de algoritmos
avangados (e.g., wavelet, ML)
com parametros customiza-
dos

Valores RGB nativos nao ba-
lanceados (FRASER, 2004)

Quantizacdo fina de niveis de
cinza (GONZALEZ; WOODS,
2018)

Curva tonal linear vs. curva
S aplicada em JPEG (REI-
NHARD et al., 2010)

Preservacao de estatisticas de
ruido originais (FARRELL et
al., 2011)

Tabela 1 — Vantagens do formato RAW e sua base técnica.

2.8 Avaliacao da qualidade de Imagem

A Avaliacdo da Qualidade de Imagem (Image Quality Assessment - IQA) constitui-se
como um processo sistematico de quantificagdo da fidelidade perceptual ou estética de
imagens processadas. Esta quantificacdo fundamenta-se na comparagdo com padrdes
ideais (imagens de referéncia) ou na aplicacdo de modelos computacionais que emulam
a percepgdo visual humana, particularmente em cendrios onde uma referéncia explicita
ndo esta disponivel. A IQA desempenha um papel critico na validagao de algoritmos
destinados ao aprimoramento, compressao, transmissdo ou restauracdo de contetido

visual(WANG; BOVIK, 2006).



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 24

A avaliac¢do da qualidade de imagens estrutura-se em dois paradigmas metodo-

l6gicos distintos:

¢ Avaliacao Subjetiva: A avaliacdo é realizada por meio da andlise visual direta,
onde observadores humanos atribuem juizos qualitativos (como notas ou prefe-
réncias) com base em atributos perceptuais, como nitidez, fidelidade cromética e
apelo estético. Embora esse método se aproxima da percepgdo sensorial real, sua
confiabilidade é comprometida pela variabilidade entre os observadores e suas

preferéncias.(WANG; BOVIK, 2006).

¢ Avaliacao Objetiva: Conduzida por algoritmos computacionais que quantificam
degradag¢des mediante modelos matematicos (e.g., andlise espectral, estatisticas
de textura ou redes neurais). Oferece vantagens metodolégicas decisivas: repro-
dutibilidade analitica, eficiéncia computacional e aplicabilidade em fluxos auto-
matizados. Contudo, enfrenta o desafio fundamental de correlacionar-se com a
experiéncia humana, pois métricas convencionais (e.g., PSNR) frequentemente
negligenciam nuances perceptivas como sensibilidade contextual a artefatos ou

expectativas estéticas (SHEIKH; BOVIK, 2006).
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

A melhoria de imagens capturadas em ambientes com baixa luminosidade tem desper-
tado crescente interesse na literatura cientifica, impulsionada, em grande parte, pelos
avancos em técnicas de aprendizado profundo. Esses estudos buscam enfrentar desafios
recorrentes em imagens noturnas ou subexpostas, como alto nivel de ruido, baixa razao
sinal-ruido (SNR), perda de cor e contraste (LORENTZ et al., 2021). As abordagens
propostas na literatura variam desde pipelines deterministicos tradicionais até modelos
supervisionados com elevada complexidade computacional (ZHANG et al., 2021). Esta
se¢do apresenta os principais trabalhos contemporaneos sobre o tema, com énfase em
suas propostas metodolégicas, objetivos, técnicas empregadas e resultados obtidos.

(CHEN et al., 2018) propdem uma abordagem pioneira baseada em deep learning
para gerar imagens de alta qualidade em condi¢des de iluminagdo extremamente baixa.
Seu método processa dados RAW do sensor diretamente por meio de uma rede neural
convolucional (CNN) de ponta a ponta, realizando demosaicing, redugdo de ruido e ajuste
tonal de forma integrada. Para viabilizar o treinamento, os autores introduziram o dataset
See-in-the-Dark (SID), composto por pares alinhados de imagens RAW captadas com
curta exposi¢do/alta ISO (condigdo "escura") e longa exposi¢ao/baixo ISO (referéncia). A
solugdo supera métodos tradicionais em preservacdo de detalhes, fidelidade cromética e
reducao de ruido, estabelecendo um novo paradigma para o processamento de imagens
em baixa luz.

Em continuidade, (ZAMIR et al., 2019) expandiram essa abordagem no trabalho

Learning Digital Camera Pipeline for Extreme Low-Light Imaging, no qual apresentam uma
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nova arquitetura neural residual capaz de simular toda a pipeline de uma camera digital,
desde a leitura do sinal RAW até a produgdo da imagem RGB final. O modelo é treinado
de forma end-to-end, incorporando dentro da prépria rede etapas como interpolagéo
cromética, correcdo de cores e compressdo tonal. A rede é otimizada com miltiplas
fung¢des de perda, incluindo perceptual loss, L1 loss e SSIM loss, e foi projetada para operar
em condicdes de iluminagdo extremamente adversas, onde sensores convencionais
falham em produzir imagens tteis. Os autores demonstraram que o método supera
abordagens anteriores nos principais benchmarks do dataset SID, tanto em métricas
quantitativas quanto qualitativas. No entanto, o modelo mantém as limitagdes tipicas de
redes profundas: forte dependéncia de dados supervisionados, baixa interpretabilidade
e elevado custo computacional na inferéncia.

Por outro caminho, (GUO et al., 2021) apresentaram o Zero-DCE — Zero-reference
Deep Curve Estimation, um modelo leve e ndo supervisionado que realiza o aprimo-
ramento de imagens escuras sem a necessidade de imagens de referéncia. O modelo
interpreta o realce como um problema de ajuste de curvas de iluminagdo aplicadas
diretamente a imagem de entrada, guiado por critérios perceptuais extraidos da propria
imagem. O treinamento é realizado com miltiplas fun¢des de perda que avaliam atribu-
tos como exposi¢cdo média, suavidade local, ndo saturagdo e preservac¢do de detalhes. O
Zero-DCE demonstrou excelente desempenho em métricas sem referéncia, como BRIS-
QUE e NIQE, sendo especialmente eficaz em aplicagdes em tempo real e dispositivos
com recursos limitados. Entretanto, sua aplicagdo € restrita a imagens ja convertidas
(por exemplo, JPEG), ndo operando diretamente sobre arquivos RAW, além de oferecer
menor controle e fidelidade visual em comparagdo com modelos supervisionados.

(XU etal., 2022), por sua vez, propuseram o modelo hibrido SNR-Aware Low-Light
Image Enhancement, que combina convolug¢des profundas com mecanismos de atencado
baseados em transformers. A principal inovagado do trabalho reside na introdugdo de um
mapa de SNR gerado dinamicamente, o qual permite a rede focar seletivamente em
regides mais degradadas da imagem, melhorando localmente dreas com maior ruido
sem afetar regides ja bem expostas. A arquitetura apresentou desempenho superior aos

modelos SID, Zero-DCE e EnlightenGAN em diversos benchmarks ptblicos, destacando-
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se também pela capacidade de generalizacdo em sensores distintos dos utilizados no
treinamento. Ainda assim, o modelo apresenta elevada complexidade estrutural e
demanda computacional significativa, o que limita sua aplicacdo em contextos que
exigem leveza, interpretabilidade e eficiéncia operacional.

Complementando essas abordagens, (RASHEED; SHI; KHAN, 2023) realizaram
uma revisdo sistemadtica experimental, avaliando mais de 20 métodos de realce de
imagens noturnas, incluindo solugdes clédssicas e baseadas em aprendizado. Os autores
aplicaram meétricas objetivas com e sem referéncia (PSNR, SSIM, BRISQUE, NIQE) em
multiplos conjuntos de dados, concluindo que, embora os métodos supervisionados
superem tecnicamente os tradicionais em cendrios controlados, nenhuma abordagem se
mostrou universalmente superior. O estudo destaca que técnicas baseadas em aprendi-
zado profundo tendem a apresentar artefatos, perda de detalhes e instabilidade quando
aplicadas a cendrios significativamente diferentes daqueles observados nos dados de
treinamento. Ademais, ressalta-se a importancia das abordagens classicas por sua inter-
pretabilidade, reprodutibilidade e maior adequacgdo a contextos embarcados ou com
restri¢cOes operacionais.

Diante desse panorama, a proposta deste trabalho adota uma abordagem tradici-
onal e modular, fundamentada em uma pipeline explicita de processamento de imagens
RAW. Tal abordagem permite a anélise detalhada de cada etapa do processo, bem como
ajustes especificos, comparacdes sistematicas e avalia¢do transparente dos resultados
com base em métricas objetivas, como NIQE e BRISQUE. Essa estratégia busca um
equilibrio entre qualidade perceptual, eficiéncia pratica e aplicabilidade, sendo especial-
mente adequada para aplicagdes em que o uso de redes neurais profundas néo é viavel

ou desejavel.

Trabalho NIQE BRISQUE PSNR MOS-NIQE SSIM
Chen et al. (2018) X X
Zamir et al. (2020) X

Guo et al. (2021) X X X

XU et al., 2022 X

Rasheed et al. (2023) X X

Tabela 2 — Comparacdo de trabalhos e técnicas aplicadas em avaliagdo de imagens de
baixa luminosidade
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O trilema "Desempenho vs. Eficiéncia vs. Generalizagdo", sintetizado por (RASHEED;
SHI; KHAN, 2023), permanece como o principal desafio do campo. Este quadro compa-
rativo fundamenta a decisdo metodolégica do presente trabalho de adotar uma pipeline
modular e interpretdvel, que busca um ponto de equilibrio prético entre esses fatores,
priorizando o controle sobre cada etapa do processamento e a validagdo por meio de
métricas NIQE e BRISQUE.

A partir da andlise dos trabalhos relacionados, verifica-se que parte das aborda-
gens destinadas a melhoria de imagens em condi¢des de baixa luminosidade concentra-
se no emprego de técnicas baseadas em aprendizado de médquina ou redes neurais
profundas. Tais métodos, embora capazes de produzir resultados expressivos em ter-
mos de realce visual e recuperacdo de detalhes, geralmente requerem extensos conjuntos
de dados para treinamento, apresentam elevado custo computacional e oferecem menor
interpretabilidade quanto aos processos internos envolvidos.

Em contraste, o presente estudo adota uma abordagem fundamentada em uma
pipeline tradicional de Processamento de Sinal de Imagem (ISP), operando diretamente
sobre imagens no formato RAW. Essa escolha possibilita maior controle sobre cada
etapa do processamento, bem como a preservagdo das informagdes originais capturadas
pelo sensor. Ademais, este trabalho enfatiza também a avaliacdo objetiva da qualidade
das imagens geradas, empregando métricas sem referéncia, como BRISQUE e NIQE, o
que permite uma andlise quantitativa e comparativa dos efeitos produzidos por cada
bloco da pipeline.

Dessa forma, o método proposto configura-se como uma alternativa interpretdvel
e reprodutivel as abordagens baseadas em aprendizado profundo, contribuindo para a
compreensdo do impacto individual das técnicas cldssicas de processamento de imagem

na melhoria de imagens em cendrios de baixa luminosidade.
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4

METODOLOGIA

Este trabalho foi desenvolvido por meio da implementagdo de um pipeline tradicional
de processamento de imagem digital, aplicada a arquivos RAW capturados em ambi-
entes de baixa luminosidade. O pipeline é composta por 11 blocos modulares como
podemos ver na Figura 1, organizados de acordo com as etapas tipicas de um Image
Signal Processor (ISP), permitindo o aprimoramento gradual da imagem original. A
linguagem de programacao utilizada foi o Python, por sua ampla gama de bibliotecas
dedicadas ao processamento de imagens, como OpenCV, RawPy, NumPy e Scikit-Image.
A entrada do sistema é composta por arquivos no formato RAW, especificamente do
tipo ARW (utilizado por cameras da marca Sony), que sdo carregados por meio da

biblioteca RawPy, a qual permite acesso aos dados brutos do sensor da camera.

Figura 1 — Diagrama de blocos do sistema de processamento.

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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No diagrama da figura 1, é possivel dividir o pipeline em etapas distintas. Os
blocos representados em tom de cinza escuro correspondem as etapas iniciais de lei-
tura e processamento basico da imagem, responsdveis por corre¢des fundamentais e
estruturagdo dos dados brutos. J4 os blocos em cinza claro indicam as etapas voltadas a
melhoria da exposigdo e aos ajustes especificos para imagens capturadas em condi¢des
de baixa luminosidade. Consequentemente, a estrutura metodolégica deste trabalho
organiza-se em dois eixos complementares: a primeira fase dedica-se a descri¢do integral
da pipeline de processamento, detalhando sequencialmente cada estdgio transformacio-
nal; enquanto a segunda fase concentra-se na sistematizagdo do protocolo avaliativo,
estabelecendo critérios quantitativos e qualitativos para mensuragdo dos resultados

obtidos.

4.1 Pipeline de Processamento

4.1.1 Leitura da Imagem bruta - RAW

A primeira etapa da pipeline consiste na leitura da imagem bruta no formato RAW,
que corresponde a representacdo digital priméria dos dados capturados pelo sensor da
camera, antes da aplicacdo de qualquer processamento interno do Image Signal Pro-
cessor (ISP). Este formato preserva a informagao radiométrica original dos fotodiodos,
mantendo intactas caracteristicas como a profundidade de bits nativa (geralmente 12 a
14 bits por canal) e a organizacado espacial do filtro de Bayer, sem a aplicacdo de etapas
como interpolacdo cromaética (demosaicing), balanceamento de branco ou compressao
com perdas (FRASER, 2004, GONZALEZ; WOODS, 2018).

Para este trabalho, foram utilizados arquivos no formato .ARW (Sony Alpha
RAW), padréo proprietario da Sony que encapsula os dados brutos do sensor juntamente
com metadados técnicos (EXIF) essenciais para a interpretagdo correta dos valores de
pixel, como niveis de preto (black level), ganhos dos canais colorimétricos (white balance
gains) e curva de resposta tonal (SONY, 2023).

A escolha deste formato deve-se a sua capacidade de preservar a maxima faixa

dindmica e a ampla disponibilidade de conjuntos de dados ptblicos que o utilizam,
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como o See-in-the-Dark (SID) Dataset (CHEN et al., 2018).

4.1.2 Correcao de Nivel de Preto
Ap6s a leitura dos dados brutos, a primeira operacdo de calibracdo radiométrica apli-
cada é a Correcdo de Nivel de Preto (Black Level Correction). Esta etapa fundamental
remove o offset eletronico intrinseco ao sensor, conhecido como black level, que corres-
ponde ao valor minimo de intensidade registrado pelo fotodiodo na auséncia total de
tétons incidentes. Sensores CCD e CMOS, por caracteristicas de seu design e ruido de
leitura (read noise), ndo geram um sinal nulo em condi¢des de escuriddo, criando um
viés positivo que, se ndo corrigido, compromete a fidelidade radiométrica, distorce o
balango de branco e reduz a faixa dindmica 1til da imagem (HOLST; LOMHEILM, 2011;
GONZALEZ; WOODS, 2018).

A forma mais direta de correcdo é a subtragdo simples deste offset (A) de cada

pixel da matriz Bayer bruta:

(4.1)

I
corr(®:¥) =max (]mw (z,y)—A, 0)

Essa operacdo elimina o viés de fundo e garante que dreas sem iluminagado
aparecam corretamente como preto absoluto. No entanto, embora essa subtragéo corrija
o nivel minimo, ela ndo compensa a compressdo da faixa dindmica util causada pela
presenca do offset. Para superar esta limitacdo, especialmente critica em cendrios de
baixa luminosidade onde a informacdo da cena se concentra predominantemente nas
regides mais escuras do histograma, este trabalho adota uma corregdo de nivel de preto
com normalizagdo. Esta técnica, amplamente recomendada em pipelines profissionais
(FRASER, 2004), ndo apenas remove o offset, mas também reescala linearmente os valores
para ocupar toda a extensdo da faixa dinamica codificavel. A operacdo é definida pela

seguinte transformacao:

(X -4

Vmax——A X Vinax 4.2)

Inorm(xv ?J) =

Onde:



Capitulo 4. Metodologia 32

* x representa o valor original do pixel;

A é o valor do black level (offset eletronico);

Vinax € 0 valor maximo da faixa de codificagdo do sensor (por exemplo, 4095 para

12 bits).

Essa equacdo possui duas vantagens principais:

Garante que o valor minimo = = A seja mapeado para zero;

Garante que o valor maximo z = V.« permanega inalterado, preservando a

linearidade da faixa 1til.

Esse tipo de normalizagdo é especialmente relevante em contextos de baixa
luminosidade, nos quais grande parte da imagem pode estar concentrada nas faixas
inferiores da escala de intensidade. Ao reescalar, a distribui¢do tonal da imagem ¢é
expandida, melhorando a eficdcia de etapas como mapeamento de tons, ajuste de

exposicdo e equalizacdo de contraste.

4.1.3 Demosaico

A etapa de demosaicing, também denominada interpolacdo cromadtica, constitui um
processo fundamental no pipeline de processamento de imagens digitais. Sua fungédo é
reconstruir uma imagem colorida completa (RGB) a partir da matriz de valores mono-
cromaéticos capturada pelo sensor, na qual cada pixel registra apenas uma componente
espectral conforme o padrdo do filtro de Bayer (BAYER, 1976). Este padrado, predominan-
temente utilizado em sensores de imagem, emprega uma distribui¢do de microfiltros
sobre os fotodiodos, sendo o arranjo RGGB (Red, Green, Green, Blue) o mais comum.
Nesta configuracao, 50% dos pixels sdo sensiveis ao verde, enquanto 25% sdo sensiveis
ao vermelho e 25% ao azul, priorizando o canal verde devido a maior sensibilidade
do sistema visual humano a luminéncia, que é mais precisamente estimada por este

comprimento de onda (GONZALEZ; WOODS, 2018; MALVAR; HE; CUTLER, 2004).
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¢ Interpolacdo Bilinear: Método baseline que utiliza média simples dos vizinhos
mais préximos. E computacionalmente eficiente, mas introduz desfoque significa-
tivo e artefatos de cor em regides de alto detalhe (GUNTURK; ALTUNBASAK,
2002).

* Interpolacdo Baseada em Gradiente (Edge-Sensing): Considera a dire¢do de bor-
das locais para direcionar a interpolagdo, melhorando a preservacdo de contornos.

Exemplos incluem os algoritmos de (HAMILTON; ADAMS, 1997).

* Métodos Edge-Aware ou Edge-Directed: Utilizam critérios de homogeneidade
para adaptar o kernel de interpolacdo, reduzindo zippering. O algoritmo AHD
(Adaptive Homogeneity-Directed), proposto por (HIRAKAWA; PARKS, 2005), é
um representante desta classe e se baseia na sele¢do da direcdo (horizontal ou

vertical) que maximiza a homogeneidade cromatica em uma janela local.

¢ Abordagens em Dominio de Frequéncia e Baseadas em Otimizacao: Técnicas
mais avangadas que modelam o processo como um problema de reconstrugéo,

utilizando wavelets ou regularizacdo (ZHANG; WU, 2005).

Neste trabalho, optou-se pela implementagdo do algoritmo AHD, disponibili-
zada pela biblioteca rawpy através de sua interface com a Libraw. Esta escolha fundamenta-
se no equilibrio comprovado entre qualidade perceptual e custo computacional, sendo
amplamente adotada em pipelines profissionais e softwares de conversdao RAW.

A saida deste estdgio é uma imagem RGB linear de trés canais completos, ainda
no espacgo de cor do sensor (camera RGB space), que serve como entrada para as
correcdes colorimétricas e ajustes tonais subsequentes. A fidelidade desta reconstrucao
impacta diretamente a qualidade final, especialmente em regides de alto contraste e
padrdes repetitivos, onde algoritmos mais simples falham visivelmente (HIRAKAWA,;
PARKS, 2005).

A importancia do demosaicing estd na fidelidade da reconstru¢do cromatica. Um
algoritmo mal ajustado pode introduzir artefatos de cor (moiré), falsas bordas ou des-

foque. Por isso, sua escolha influencia diretamente a qualidade perceptiva da imagem
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processada, principalmente em areas de alto contraste ou com padrdes geométricos

finos.

4.1.4 Balanco de Branco

O Balang¢o de Branco (White Balance) constitui uma etapa critica no pipeline de processa-
mento digital de imagens, responsavel pela compensacao perceptual e fisica dos efeitos
da temperatura de cor da fonte de luz incidente. Sensores de imagem sao dispositivos ra-
diométricos que registram a intensidade da radiacdo eletromagnética, sem a capacidade
inerente de distinguir entre a refletdncia intrinseca de um objeto e o espectro da fonte
de iluminagdo. Consequentemente, um objeto branco ou acromatico pode ser registrado
com uma dominante de cor indesejada (e.g., azulada sob luz diurna, avermelhada sob
luz incandescente), fendmeno conhecido como color cast (GONZALEZ; WOODS, 2018;
FARRELL et al., 2011).

A compensacdo é feita por meio da multiplicacdo dos canais RGB da imagem
por fatores escalares distintos para cada canal. Isso corrige o desbalanceamento entre
os valores de vermelho, verde e azul, originado pelas caracteristicas espectrais da luz
ambiente e pela resposta do sensor.

A operagdo pode ser expressa pela seguinte equagao:

Rl lgw 0o o] [&
G| =10 ga 0| - G
B 00 g5 |5

Neste trabalho, foi adotada a técnica conhecida como Gray World Assumption
(BUCHSBAUM, 1980), ou hip6tese do mundo cinza, um método automético que assume
que, em média, uma cena natural contém a mesma quantidade de vermelho, verde e
azul. Com base nisso, calcula-se a média de intensidade de cada canal de cor na imagem,
e 0s canais com menor média recebem ganho proporcional para igualar-se & média

global.
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4.1.5 Correcao de Exposicao

Imagens capturadas em ambientes com baixa luminosidade tendem a apresentar subex-
posicdo severa, especialmente nos canais menos sensiveis a luz (vermelho e azul). A
etapa de correcdo de exposicdo tem como objetivo realcar essas imagens, ampliando
sua faixa de brilho de forma controlada, sem saturar regides claras ou degradar areas
escuras.

A exposicdo de uma imagem digital ¢ uma funcado direta da quantidade total de
energia luminosa (integral de f6tons) que atinge o sensor, controlada pelos parametros
de captura: tempo de obturador, abertura da lente e sensibilidade (ISO). Uma das
vantagens fundamentais do processamento sobre dados RAW lineares é a preservacdo
da relagdo de proporcionalidade direta entre o valor digital do pixel e a quantidade
de luz incidente. Esta linearidade permite que ajustes de exposicdo sejam realizados
a posteriori através de uma simples operagdo de escalonamento, simulando com alta
tidelidade o efeito de uma maior captura de luz no momento do click (FRASER, 2004;
GONZALEZ; WOODS, 2018).

Neste trabalho, a corregdo de exposicao é aplicada sobre a imagem RGB linear ja
corrigida no balango de branco, por meio de uma multiplicacdo escalar simples entre a
imagem e um valor de ganho simples de 0.3, valor esse de ganho que pode ser alterado

dependendo da imagem de forma manual.

4.1.6 Correcao de Cor — Matriz de Correcao Cromatica (CCM)

Apb6s a aplicacdo do balango de branco, a imagem ainda se encontra no espago de
cor nativo do sensor da camera, o qual difere significativamente de espagos de cor
padronizados como sRGB. Isso ocorre porque cada sensor possui uma resposta espectral
especifica, influenciada por fatores como a construcao fisica do fotodiodo, os filtros
de cor aplicados e a eletronica de leitura. Para garantir que as cores capturadas sejam
perceptualmente corretas e consistentes com as expectativas humanas, é necessario
aplicar uma matriz de correcdo de cor — conhecida como Color Correction Matrix (CCM).

A CCM é uma matriz 3x3 que transforma os valores RGB capturados pelo sensor
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para um espaco de cor intermedidrio, como XYZ, ou diretamente para sRGB. Essa

transformacdo pode ser expressa pela seguinte equacao vetorial:

R R
ol =com- |a

B/

B

A aplicacdo desta matriz permite ajustar o espectro de resposta do sensor para alinhar-
se ao modelo de cor perceptual humano. Isso inclui a compensagdo de variagdes na
sensibilidade espectral dos canais, resultando em uma representagdo mais precisa de
tons de pele, vegetacdo, céu, entre outros elementos presentes na cena. Neste trabalho,
a matriz CCM utilizada foi extraida diretamente dos metadados do arquivo RAW, por
meio da biblioteca rawpy, que fornece acesso ao campo color_matrix. Essa matriz é
definida pelo fabricante da cdimera com base no modelo do sensor e na calibracdo de
tabrica. Para compatibilidade com a estrutura da pipeline e consisténcia nos formatos

de entrada de dimensdes 3x3.

4.1.7 Reducao de Ruido
O desafio central de um algoritmo de denoising é atenuar seletivamente as flutuagdes
aleatdrias enquanto preserva integralmente as estruturas geométricas e os contornos de
alta frequéncia (bordas, texturas). Enquanto filtros lineares (e.g., Gaussiano) suavizam
uniformemente, borrando estruturas importantes, métodos avangados buscam uma
separagdo mais inteligente entre sinal e ruido.

Neste trabalho, optou-se pelo Filtro Bilateral, um método ndo-linear, ndo iterativo
e edge-preserving proposto por (TOMASI; MANDUCHI, 1998). Sua principal vantagem

reside em considerar dois dominios simultaneamente:

* Dominio Espacial: Proximidade geométrica entre pixels (como um filtro Gaussi-

ano).

¢ Dominio da Intensidade (Range): Similaridade fotométrica entre os valores dos

pixels.
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4.1.8 Correcao Gama

Apbs as etapas lineares de realce e redugdo de ruido, a imagem encontra-se em um
espago de cor linear (RGB linear), onde a relagdo entre os valores digitais e a intensidade
luminosa é diretamente proporcional. No entanto, tanto a percepcao visual humana
quanto a resposta dos dispositivos de exibi¢do padrao (monitores, telas) sdo inerente-
mente ndo-lineares. A percepcdo humana da luminosidade segue aproximadamente
uma lei de poténcia com expoente 0.33 a 0.5 (lei de Stevens), sendo mais sensivel a varia-
¢Oes nas sombras do que nas altas-luzes (PATTANAIK et al., 1998). Simultaneamente, os
dispositivos de exibigdo possuem uma resposta eletro-6ptica ndo-linear, historicamente
herdada dos tubos de raios catédicos (CRT).

Para compensar essas ndo-linearidades e codificar os dados de imagem de forma
eficiente para armazenamento e exibicdo, aplica-se a corregdo gama (gamma encoding).
Esta etapa é uma transformacdo ponto-a-ponto que comprime os tons claros e expande
os tons escuros, alocando mais bits de profundidade as regides onde o sistema visual
humano é mais sensivel, otimizando assim o uso da faixa dinamica discreta (e.g., 8 bits
por canal) (REINHARD et al., 2010).

Diferentemente de transformagdes logaritmicas ou mapeamentos tonais comple-
x0s, a correcdo gama é uma fungdo de poténcia que ajusta as intensidades de maneira

continua e ndo linear. Sua forma geral é dada por:
I'(x,y) = I(z,y)') (4.3)
Onde,

* I(x,y): Representa a intensidade luminosa linear do pixel localizado na posi¢do
espacial (x,y) da imagem original, diretamente proporcional a quantidade de luz

capturada pelo sensor.

* I'(x,y) Corresponde a intensidade do pixel ap6s a aplicagdo da corre¢do gama, ja
ajustada para a percep¢do visual humana e adequada a exibi¢do em dispositivos

digitais.

* x,y: Coordenadas espaciais do pixel na imagem bidimensional.
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¢ ~:Parametro de correcdo gama que controla o grau de ndo linearidade da trans-

formacao.

No entanto, neste trabalho, como os valores da imagem podem ultrapassar o intervalo
[0,1] ap6s a amplificagdo da exposigdo, optou-se por uma versdo normalizada da funcao
gama, onde cada pixel é dividido pelo valor maximo da imagem antes da aplicagdo da

poténcia:

I'(z,y) = ( Iz,y) ) v (4.4)

Onde,

max(I): Valor maximo de intensidade possivel (ou observado) na imagem.

Esta abordagem assegura que:

O valor méximo da imagem seja mapeado para 1.0 (branco maximo).

A relacdo de proporcionalidade entre todos os tons seja preservada.

A funcdo seja aplicada de forma estdvel, independentemente da escala absoluta

dos dados lineares de entrada.

4.1.9 Remocao de Névoa
Ap6s a aplicagdo da correcdo gama, observou-se que a imagem resultante apresentava
uma aparéncia perceptualmente "lavada", com baixo contraste local e perda de defini¢cdo
em regides de baixa intensidade. Esse efeito ¢ comum em imagens noturnas realcadas,
especialmente quando a correcdo de exposicdo e gama ampliam ndo apenas os detalhes
visuais, mas também os residuos de luz difusa e ruido de fundo. Para mitigar esse
efeito e restaurar a percepc¢do de profundidade e contraste atmosférico da cena, foi
incorporada a pipeline uma etapa adicional de remocdo de névoa (dehazing).

O método utilizado baseia-se na técnica proposta por (HE; SUN; TANG, 2011),
conhecida como Dark Channel Prior (DCP), originalmente concebida para remover

neblina em imagens diurnas, mas aqui adaptada para recuperar contraste em cenas
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noturnas amplificadas. A suposi¢do fundamental do DCP é que, em dreas ndo afetadas
pela neblina (ou névoa luminosa, neste caso), ao menos um dos canais de cor apresenta
baixa intensidade. Isso permite estimar o canal escuro da imagem e inferir a presenca
de dispersdo luminosa ou iluminagao difusa excessiva.

A aplicagdo do algoritmo foi estruturada nas seguintes etapas:

* Calculo do canal escuro: Obtém-se, para cada pixel, o valor minimo entre os canais

RGB dentro de uma vizinhanga ()(x), através da equagao:

D(z) = mi in ¢ 45
(x) Jin, (66{%733} (y)> (4.5)

Onde,
— D(x): Valor do canal escuro no pixel x, definido como o menor valor de
intensidade entre os canais RGB dentro da vizinhanca 2(x).

— (2(x): Janela local (vizinhanga) centrada no pixel x, utilizada para calcular

estatisticas locais, como o canal escuro.

— I°(y): Intensidade do canal de cor ¢ € {R, G, B}no pixel localizado em y.

* Estimativa da luz atmosférica: Selecionam-se os pixels com maior intensidade no
canal escuro para estimar a luz ambiente dominante A, que representa o véu de

brilho presente na imagem.

* Estimativa da transmissdo: A fragdo de luz que néo foi espalhada é estimada por:

#(r) =1—w- min ( min Ic(y)) (4.6)

yeQ(z) \ce{R.G,B} A°
Onde,
— t(x): Funcdo de transmissdo no pixel x, que representa a fracdo de luz que
ndo foi dispersada antes de atingir o sensor.

— w:Pardmetro de controle do método (Ow1), responsédvel por ajustar a intensi-

dade da remocédo de névoa.

— A“Componente da luz atmosférica correspondente ao canal de cor c.
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* Recuperacdo da radiancia da cena: Com a transmissdo refinada t(x) e a luz atmos-
férica A reconstréi-se a imagem:

J(x) = (%) + A (4.7)

max(t(x), to
Onde,

* J(x): Radidncia da cena recuperada no pixel x, correspondente a imagem final ap6s

a remocdo da névoa.
* A: Componente da luz atmosférica correspondente ao canal de cor.

¢ t;: Valor minimo imposto a transmissdo para evitar instabilidades numéricas e

amplificacdo excessiva de ruido em regides muito escuras.

A aplicacdo do dehazing resultou em imagens com maior profundidade perceptual,
melhor contraste local e recuperacao eficaz de textura em &reas lavadas, contribuindo

significativamente para a qualidade visual final das imagens processadas.

4.1.10 Equalizacao de Contraste Local - CLAHE
Mesmo apoés a correcdo gama, imagens provenientes de cendrios de baixa luminosidade
frequentemente exibem contraste local deficiente, com histogramas de intensidade
concentrados em faixas estreitas. Essa compressdo tonal dificulta a distin¢do perceptiva
de bordas, texturas e microcontrastes, elementos essenciais para a interpretacdo visual e
para a performance de algoritmos de visdo computacional (ZUIDERVELD, 1994). Para
mitigar este problema sem introduzir artefatos de realce excessivo ou amplificacdo de
ruido, aplica-se a técnica CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization).
Diferentemente da equalizacdo de histograma global (AHE), que opera na ima-
gem inteira e pode causar superamplificacdo do ruido em (PIZER et al., 1987). O
algoritmo divide a imagem em uma grade de blocos retangulares (tiles). Para cada
bloco, um histograma local é calculado, equalizado e, crucialmente, limitado (clipped).
Este clipping prévio redistribui os pixels excedentes de um determinado nivel de inten-

sidade ao longo de todo o histograma, impedindo que regides de baixa variancia (como
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céus ou sombras uniformes) sejam artificialmente over-sharpened e que o ruido seja
realcado. Os histogramas equalizados de cada bloco sdo entdo combinados utilizando
interpolacdo bilinear nos limites dos blocos, garantindo uma transicdo suave e evitando
descontinuidades visiveis (blocking artifacts).

Para realizar o realce sem distorcer a cromaticidade da cena, o CLAHE é aplicado
exclusivamente no canal de luminancia. A imagem é, portanto, convertida do espago
RGB para o espago de cor LAB, que desacopla de forma perceptual a informagao
de brilho (canal L*) dos componentes cromaticos (a* e b*) (GONZALEZ; WOODS,
2018). Esta separacdo é matematicamente mais robusta para operagdes de realce de
brilho do que a simples decomposi¢cdo em HSV /HSL, pois o LAB é projetado para ser
perceptualmente uniforme.

O fluxo da operagdo é o seguinte:

* Conversdo de RGB para LAB: A imagem RGB (ap6s gamma) é convertida para o

espaco LAB.

¢ Extragdo e Normalizacdo do Canal L*: O canal de luminancia (L*) é extraido e
normalizado para a faixa dindmica esperada pela implementacdo (tipicamente

0-255 para inteiros de 8 bits).

* Aplicacdo do CLAHE: A funcédo cv2.createCLAHE é aplicada ao canal L* normali-

zado.

* Recomposicdo e Conversdo: O canal L* realcado é recombinado com os canais a* e

b* originais, e a imagem é reconvertida para o espago RGB.

O resultado final é uma imagem com contraste local significativamente aprimo-
rado, preservando as cores originais e evitando realce artificial de ruido. Essa etapa
reforca contornos e estruturas finas, contribuindo para a legibilidade da imagem em

contextos técnicos e perceptuais.
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4.1.11 Ajuste de saturacao

A manipulacdo da saturagdo foi conduzida no espago de cor HSV (Hue, Saturation, Value),
uma representacdo cilindrica que desacopla intuitivamente os componentes de matiz
(Hue), saturagao (Saturation)e brilho (value) (SMITH, 1978). Esta separagdo permite
modificar a intensidade da cor sem alterar o tom fundamental ou a luminosidade
percebida da imagem, uma operagdo que seria ndo trivial e potencialmente destrutiva
no espago RGB (GONZALEZ; WOODS, 2018).

O procedimento adotado segue trés passos sequenciais:

¢ Conversdo do Espaco de Cor: A imagem resultante do CLAHE (em RGB) é
convertida para o espago HSV utilizando a transformagado padrdo do OpenCV:

cvZ2 .COLOR_RGB2HSV.

* Modulacdo do Canal de Saturagao (S): O canal S é escalado por um fator multipli-
cativo 3, sendo o resultado limitado (clipped) para permanecer dentro da faixa

valida [0, 255].

* Reconversdo para RGB: Os canais sdo recombinados e a imagem é convertida de

volta ao espaco RGB para visualizagdo e armazenamento.

E importante ressaltar que este ajuste opera de forma global e uniforme. Em
cendrios onde a saturacgdo original varia significativamente entre diferentes regides da
imagem (ex: um objeto colorido contra um fundo neutro), uma abordagem adaptativa
ou seletiva poderia ser considerada. Contudo, para o escopo deste trabalho e conside-
rando a natureza geralmente homogénea da perda de saturacdo induzida pelo pipeline
anterior, o ajuste global mostrou-se adequado e eficiente.

Esta etapa finaliza o pipeline de processamento, entregando uma imagem cujo
contraste local, nitidez estrutural e vivacidade cromética foram otimizados para uma

interpretacdo visual clara e perceptualmente balanceada.
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5

DESENVOLVIMENTO

Esta capitulo apresenta, de forma descritiva e visual, o comportamento da pipeline de
processamento de imagens implementada neste trabalho. Cada subetapa descrita na
metodologia (Capitulo 4) serd agora apresentada com sua respectiva funcdo pratica e a

imagem resultante gerada apds sua execugéo.

5.1 Estrutura da Pipeline Implementada

O pipeline de processamento de imagem noturna foi desenvolvida utilizando a lingua-
gem de programagédo Python, devido a sua ampla adogdo em tarefas de processamento
de imagem e ao suporte robusto de bibliotecas especializadas. O projeto foi estruturado
de forma modular, com cada bloco funcional implementado como uma fungdo indepen-
dente, permitindo o processamento sequencial e o salvamento das imagens ap6s cada
etapa.

O cédigo principal do pipeline segue uma estrutura linear, onde a imagem é lida
no formato RAW e processada passo a passo até a obten¢do da imagem final melhorada.
Cada fungdo recebe como entrada uma imagem no formato NumPy array, realiza o
processamento, e retorna a imagem transformada, que é imediatamente salva em disco

no diretério imagens_saida/, para posterior andlise visual e avalia¢do objetiva.
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5.1.1 Organizacao do codigo

A organizacdo geral do projeto segue a estrutura apresentada na Figura 2, a qual foi
concebida para aprimorar a legibilidade do c6digo e garantir o isolamento entre as
etapas do pipeline. Dessa forma, modifica¢des realizadas em um moédulo ndo acarretam
impactos nos demais. A pasta utils retine os arquivos de cédigo-fonte responséveis pelo

suporte e execugdo das etapas de processamento do pipeline.

Figura 2 — Estrutura de Diretérios de projeto.

Fonte: Autoria Prépria (2025).

5.2 Ambientes e Ferramentas Utilizadas

O desenvolvimento e execugdo do pipeline de processamento de imagens noturnas
foram realizados com base em um conjunto de ferramentas e bibliotecas amplamente
utilizadas na area de processamento de imagem e visdo computacional. Esta secdo

descreve os principais recursos utilizados durante o projeto.
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5.2.1 Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento do projeto foi realizado majoritariamente no sistema operacional
Linux Ubuntu 22.04 LTS, escolhido por sua estabilidade, seguranca e ampla compatibi-
lidade com bibliotecas cientificas em Python. A implementacao e os testes do codigo
foram conduzidos na IDE Visual Studio Code (VSCode), que oferece recursos como
terminal integrado e depuracdo interativa, otimizando o fluxo de desenvolvimento.
Adicionalmente, o sistema operacional Windows 11 foi utilizado para a execugao de
parte das métricas de avaliacdo de imagem no software MATLAB R2020, compativel
com funcionalidades especificas exigidas em determinadas etapas do projeto.

A méquina utilizada para o desenvolvimento conta com um processador AMD
Ryzen 7 3800X (8 ntcleos e 16 threads), 16 GB de memoéria RAM, uma unidade de
processamento grafico (GPU) dedicada Nvidia GeForce GTX 1660Ti e um drive de
estado s6lido (SSD) com capacidade de 240GB, garantindo desempenho adequado para
as demandas computacionais envolvidas.

A versdo do Python utilizada foi a 3.8, instalada em um ambiente virtual (venv),
com o objetivo de isolar as dependéncias do projeto, promovendo maior controle do
ambiente de execucdo e facilitando a reprodutibilidade dos experimentos. Para isso, se
fez uso na implementacdo do pipeline um conjunto de bibliotecas especializadas, cada
uma contribuindo de forma complementar para o processamento das imagens.

A biblioteca rawpy (versdo 0.21.0) foi empregada para a leitura e conversao dos
arquivos RAW, servindo como ponto de entrada para o fluxo de processamento. As
bibliotecas numpy (1.24.4) e OpenCV (4.12.0.88) foram utilizadas, respectivamente, para
manipulacdo vetorial /matricial e para operacdes gerais de processamento e transforma-
¢do de imagens. Para avaliacdo de qualidade, utiliza-se a biblioteca imaquality (1.2.7),
responséavel pelo cdlculo da métrica BRISQUE, enquanto a scikit-image (0.18.0) oferece
fun¢des adicionais para filtragem e aprimoramento das imagens ao longo do pipeline,

bem como ilustrado na tabela 3 temos um resumo das bibliotecas utilizadas.
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Biblioteca | Versao utilizada | Finalidade principal

rawpy 0.21.0 Leitura e conversdo de arquivos RAW
numpy 1.24.4 Manipulacédo vetorial e matricial
OpenCV 4.12.0.88 Manipulacdo de imagens

imaquality 12.7 Célculo da métrica BRISQUE
skimage 0.18.0 Filtragem de ruido

Tabela 3 — Bibliotecas utilizadas e suas finalidades.

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Além das bibliotecas citadas, foram utilizados arquivos .ARW (formato RAW da
Sony) como entrada, obtidos de repositérios ptiblicos de imagens RAW, do repositério

See in the Dark (SID) (CHEN et al., 2018).

5.3 Resultados Intermediarios do Processamento
Esta secdo apresenta os resultados visuais obtidos ap6s a aplicagdo de cada etapa
da pipeline de processamento sobre as imagens RAW. O objetivo é demonstrar de
forma progressiva como cada bloco influencia na reconstrucgdo e aprimoramento da
imagem, desde sua forma bruta até uma versdo visualmente aprimorada e tecnicamente
adequada para analise.

As imagens exibidas foram salvas automaticamente durante a execugdo da
pipeline e representam as saidas parciais de cada fungao implementada. Essa abordagem
facilita a avaliagdo individual de cada transformacao aplicada, permitindo ajustes finos

no fluxo e avalia¢des qualitativas.

5.3.1 Leitura da Imagem RAW e Correcao de Nivel de Preto
A etapa inicial do processo consistiu na leitura do arquivo RAW como podemos ver na
Figura 3(a) por meio da biblioteca rawpy. Nessa fase, foram extraidos tanto a matriz

CFA (Color Filter Array) quanto os metadados associados a captura, como niveis de
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preto, white level e pardmetros especificos do sensor. Os dados foram convertidos para o
tipo double, de modo a preservar a linearidade radiométrica e assegurar maior precisdo
nas operagdes subsequentes. A imagem bruta resultante foi armazenada para fins de
documentagdo do fluxo e para permitir a andlise comparativa entre as etapas da pipeline
e em seguida a correcdo de nivel de preto como observado na Figura 3(b) foi realizada
com o objetivo de eliminar o offset eletronico inerente ao sensor, responsavel por valores
residuais mesmo na auséncia de iluminacao. O valor do black level foi obtido diretamente

dos metadados do arquivo e utilizado na normaliza¢do dos dados conforme:

[norm(xay) = X Vmax (51)
Onde:
* z representa o valor original do pixel;

e A é o valor do black level (offset eletrdonico);

* Vnax € 0 valor méximo da faixa de codificacdo do sensor (por exemplo, 4095 para

12 bits).

(a) Leitura RAW. (b) Correcdo de niveis de preto.

Figura 3 — Imagens processadas.

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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5.3.2 Demosaico e Balanco de branco
Posteriormente, na Figura 4(a) foi realizada a interpolagdo cromatica da matriz CFA,
convertendo-se os valores monocromaticos de cada pixel em uma imagem RGB com-
pleta. Para essa finalidade, empregou-se o algoritmo AHD (Adaptive Homogeneity-
Directed), disponibilizado pela fun¢do postprocess () da biblioteca rawpy. O método
foi selecionado por sua capacidade de preservar bordas e reduzir artefatos cromaticos
em regides de alto contraste. A imagem resultante Figura 4(b) foi convertida para o
tipo double e registrada como etapa intermedidria do pipeline, e em seguida balanco
de branco foi aplicado com base no método Gray World, que parte da premissa de que
a média global dos canais R, G e B em uma cena iluminada de forma neutra tende a
apresentar valores similares. Inicialmente, foi calculada a média de cada canal, sendo
entdo determinados os fatores de ganho.

Para evitar amplificacdo indevida de ruido, os valores de ganho foram restringi-
dos ao intervalo de 0,5 a 3,0. Os ganhos foram aplicados multiplicativamente sobre cada
canal, resultando na correcdo da dominante cromética presente na imagem. O resultado

foi armazenado, possibilitando avaliagdo visual e validagdo da etapa.

(a) Demosaico. (b) Balango de branco.
Figura 4 — Imagens processado.

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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5.3.3 Correcao de exposicao e Correcao de Cor
A correcdo de exposic¢do na Figura 5(a) foi aplicada com o objetivo de ajustar global-
mente a luminancia da imagem apds o balango de branco. Nessa etapa, cada pixel da

imagem foi multiplicado por um fator escalar.

onde ¢g=0.8, corresponde ao valor que apresentou melhor adequagéo nos experimentos
conduzidos. Esse pardmetro mostrou-se eficaz nos casos de teste, pois ndo promove a
elevagdo excessiva dos valores de cada pixel, evitando a superexposi¢ao da imagem. Em
termos praticos, considerando a representagdo tipica de imagens de 8 bits, escala de que
vai 0 a 255, o uso de g=0,8 resulta em um aumento moderado da intensidade dos pixels,
preservando detalhes nas regides claras e evitando a saturacdo de valores préximos
a 255. Além disso, essa escolha ndo contribui significativamente para a amplificagdo
do ruido, especialmente em regides de baixa iluminacdo. Apds a multiplicacdo, os
valores resultantes foram normalizados para o intervalo [0,1], utilizando divisdo por
255 quando necessario, e posteriormente truncados (clipping) para evitar saturacdo e
preservar consisténcia radiométrica.

A etapa de correcdo cromética na Figura 5(b) foi executada utilizando uma
matriz de corre¢do de cor (CCM) derivada da propriedade color_mat rix presente nos
metadados do arquivo RAW. Essa matriz representa a transformacéao linear necessaria
para converter o espago de cor da camera, especifico do sensor, para um espaco de
cor padrdo mais préximo do comportamento perceptivo humano. Matematicamente, a

transformacao foi aplicada pixel a pixel da seguinte forma:

C' = Mccy - C, (5.3)
onde,
e C =R, G, B]" representa o vetor cromatico original do pixel.
e (' é o vetor corrigido

e Moo € amatriz 3 x 3 obtida via metadados da cAmera.
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0.5838 —0.143 —0.0246
Mocm = | —0.3497 1.1477  0.2297 (54)
—0.0748 0.1885  0.5778
E para viabilizar o calculo matricial, a imagem foi reorganizada em um vetor de
dimensodes (HxW)x3, possibilitando a aplicacdo vetorial da transformacdo. Em seguida,
os dados foram reestruturados de volta para o formato matricial original (altura x

largura x 3).

(a) Corregdo de exposigdo. (b) Correcao de cor.

Figura 5 — Imagens processadas.

Fonte: Autoria Propria (2025).

5.3.4 Reducao de ruido e Correcao de Gama

A etapa de redugao de ruido Figura 6(a) foi implementada com o objetivo de mitigar
artefatos de alta frequéncia decorrentes da captura em condi¢des de baixa luminosi-
dade. Para isso, empregou-se o filtro bilateral, amplamente utilizado em pipelines de
processamento de imagem devido a sua capacidade de suavizar regides homogéneas
enquanto mantém bordas preservadas. No cédigo, o método denoise_bilateral
(da biblioteca scikit-image) foi aplicado no modo multicanal, o que garante que a filtra-

gem considere as correlagdes cromadticas entre os canais RGB. A imagem resultante foi
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entdo salva para documentar o impacto do processo de denoising antes da aplicagdo dos
ajustes tonais subsequentes.

A corregdo gama Figura 6(b) foi aplicada com o objetivo de ajustar a resposta
tonal da imagem para aproximaé-la da sensibilidade nao linear do sistema visual hu-
mano. Em sensores digitais, os dados sdo mantidos em dominio linear; entretanto, a
percepcdo humana é mais sensivel a variagdes tonais em regides escuras do que em

dreas iluminadas. A aplica¢do da fun¢do gama compensa essa diferenca perceptual.

I'(z,y) = (M) ” (5.5)

max([)
Onde,
* I(x,y): Representa a intensidade luminosa linear do pixel localizado na posi¢do

espacial (x,y) da imagem original, diretamente proporcional a quantidade de luz

capturada pelo sensor.

¢ ['(x,y):Corresponde a intensidade do pixel ap6s a aplicagdo da correcdo gama, ja
ajustada para a percep¢do visual humana e adequada a exibi¢do em dispositivos
digitais.

* x,y: Coordenadas espaciais do pixel na imagem bidimensional.

¢ ~:Parametro de correcdo gama que controla o grau de néo linearidade da trans-

formacao.

Adotou-se 7 = 2,2 como parametro final do processo de correcdo de gama. Esse va-
lor foi selecionado ap6s a realizagdo de testes preliminares com vy =1,0, 1,5, 2,0 e 2,5,
empregados nas etapas iniciais de validagdo, mas que ndo apresentaram desempenho
satisfatorio para os objetivos do estudo. A escolha de v = 2, 2 também se justifica por
sua correspondéncia direta com o padrao sRGB, amplamente utilizado em sistemas de
captura, processamento e exibi¢cdo de imagens (IMATEST, n.d.). Esse padrdo assume
uma resposta ndo linear aproximada de v = 2, 2, refletindo tanto caracteristicas fisiol6-
gicas da percepcdo humana de luminancia quanto limitag¢des histéricas e técnicas de
dispositivos de exibi¢do. Dessa forma, a adog¢do desse valor garante maior compatibi-

lidade com fluxos de trabalho visuais contemporaneos e assegura que os resultados
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obtidos sejam coerentes com praticas consolidadas na area. O procedimento envolve

duas etapas fundamentais:

* Normalizacdo: A imagem é inicialmente dividida pelo valor maximo presente no
conjunto de pixels, garantindo que a entrada da fun¢do exponencial pertenca ao

intervalo [0,1].

¢ Aplicagdo da transformagdo ndo linear: Cada pixel é elevado a poténcia 1/, o que

resulta na compressdo das altas intensidades e expansdo das baixas intensidades.

Esse mapeamento tonal contribui para a melhoria da percepc¢ao visual do con-
teido da cena, especialmente em regides escuras tipicas de cenas noturnas. Apds a
transformacdo, o resultado foi salvo como etapa intermedidaria, permitindo avaliar de
forma objetiva e subjetiva o impacto do mapeamento néo linear antes dos ajustes finais

da pipeline.

(a) Redugédo de ruido. (b) Corregdo de gama.

Figura 6 — Imagens processadas.

Fonte: Autoria Prépria (2025).

5.3.5 Remocao de Névoa, CLAHE e Saturacao
A etapa de remogdo de névoa (dehazing) Figura 7 implementada baseia-se no Dark

Channel Prior (DCP) proposto por (HE; SUN; TANG, 2011) e em seguida emprega
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um refinamento de transmissdo via guided filter. O objetivo é estimar e remover a
componente atmosférica difusa que reduz o contraste e “lavado” da cena apds as etapas
de realce, recuperando a radidncia direta dos objetos.

Parametros e observagdes praticas

* window_size (15): controla a escala local do dark channel; janelas maiores

tornam a estimativa mais robusta a ruido, porém menos sensivel a detalhes finos.

* omega (0.60): determina quanto do véu atmosférico serd removido; valores

menores deixam um pouco de véu para evitar super-contraste.

* guided_filter_radius (60) eeps(le-3): definem o raio e a regulariza¢do do
filtro guiado — maiores raios proporcionam suavizacdo mais ampla; eps controla

o grau de suavizagdo da regressado local.

* A conversdo para uint8 e a construgdo do guia em tons de cinza (gray) visam
compatibilidade com fung¢des OpenCV, mas recomenda-se preservar copias em

ponto flutuante para anélise quantitativa.

Onde o0 método método DCP tende a recuperar contraste e saturagdo, mas pode am-
plificar ruido ou gerar artefatos em areas homogéneas se os parametros ndo forem

ajustados.

Figura 7 — Remogédo de névoa.

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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O uso do guided filter minimiza halos, porém o procedimento depende forte-
mente da estimativa inicial de A e t. Em seguida Figura 8 a equalizacdo de histograma
adaptativa com limitacdo de contraste (CLAHE) é empregada para reforcar o contraste
local sem exagerar o ruido, sendo adequada apods etapas que aumentam a exposicdo e a
compressao tonal.

Procedimento aplicado

¢ Conversao para LAB: aimagem é convertida do espaco RGB para LAB (cv2.COLOR_RGB2LA
para separar informacdo de luminosidade (canal L) da informagdo cromética (ca-

nais a e b). Trabalhar sobre L evita alteracdes indesejadas na matiz das cores.

¢ Aplicacao do CLAHE no canal L: Na aplicacdo do CLAHE ao canal L, adotou-se
clipLimit = 0,2 e tileGridSize = (2,2). O valor reduzido de clipLimit foi selecionado
com o objetivo de limitar a amplificagdo do histograma em cada tile, minimizando
a intensificagdo de ruido, aspecto particularmente relevante em imagens captu-
radas sob baixa luminosidade. Por sua vez, o tileGridSize = (2,2) foi definido de
modo a proporcionar uma equalizacdo de granularidade mais ampla, evitando a
producdo de microcontraste artificial e assegurando um realce mais suave e percep-
tualmente consistente. Testes preliminares com configuragdes como (4,4) e (8,8)
evidenciaram excesso de detalhamento local e artefatos indesejados, reforcando
a adequacgdo da configuracdo adotada. Dessa forma, os pardmetros escolhidos
mostraram-se eficazes para preservar a naturalidade da luminancia ao mesmo

tempo em que promovem uma melhoria local de contraste.

* Reconstrucao e conversao para RGB: ap6s a equaliza¢do do canal L, os canais
sdo reunidos e reconvertidos para RGB. Os valores sdo normalizados para ponto

flutuante no intervalo [0, 1], garantindo continuidade no pipeline.
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Figura 8 - CLAHE.
Fonte: Autoria Propria (2025).

E por fim a etapa de ajuste de saturacdo Figura 9 visa restabelecer a vivacidade
cromatica alterada pelas etapas anteriores (exposicdo, dehaze, CLAHE). O procedimento

aplicado segue uma abordagem direta em espago HSV:

* Conversdo e normalizac¢do: a imagem é convertida para um formato compativel
(convert_image / BGR — HSV conforme uso do OpenCV). Em seguida, utiliza-

se cv2.cvtColor para converter BGR—HSV.
¢ Escalonamento dos canais Se V:

— O canal de saturagdo S é multiplicado por saturation_scale e normali-
zado com cv2.normalize para o intervalo [0, 255], restaurando intensidade

das cores.
— O canal de valor (“vividness”) V' é multiplicado por vividness_scalee

normalizado, aumentando saturagdo percebida e brilho de forma controlada.

* Reconversdo e salvamento: apds normaliza¢do, a imagem é convertida de volta

para BGR (cv2.COLOR_HSV2BGR) e salva.
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Figura 9 — Saturacao.

Fonte: Autoria Propria (2025).

5.4 Consideracoes Técnicas

Durante o desenvolvimento e execugdo da pipeline de processamento de imagens notur-
nas, diversas decisdes técnicas foram tomadas visando melhorar a robustez, qualidade
dos resultados e compatibilidade com imagens RAW (.ARW) de diferentes cdmeras.
Esta se¢do destaca os principais desafios enfrentados, ajustes realizados e observagdes

relevantes que impactaram diretamente na construgao do fluxo de processamento.

5.4.1 Formato RAW e limitacoes dos metadados

A leitura dos arquivos no formato .ARW (Sony RAW) foi realizada por meio da bibli-
oteca rawpy, que fornece acesso direto aos dados brutos do sensor da cAmera. Essa
biblioteca permite a aplicacdo de configuragdes personalizadas durante o processo
de interpolac¢do cromatica, incluindo o uso de uma matriz de corre¢dao de cor (Color
Correction Matrix — CCM). A obtengdo e aplicacdo da CCM também foram viabilizadas
com o auxilio do rawpy, visando um ajuste mais preciso das cores. Contudo, observou-se
a necessidade de um trabalho conjunto com a fun¢do de balango de branco, de modo
a alcancar resultados visuais mais equilibrados e fielmente representativos da cena

original.
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5.4.2 Ajustes manuais nos ganhos de exposicao e balanco de branco
As funcdes de corregdo de exposicdo e de balanco de branco automaético (Auto White
Balance — AWB) foram desenvolvidas de forma parametrizdvel, permitindo ajustes finos
conforme as caracteristicas da imagem. Em casos de imagens severamente subexpostas,
a aplicacdo de ganhos elevados resultam em efeitos indesejados, enquanto ganhos
insuficientes ndo eram capazes de revelar detalhes relevantes. Para mitigar esses efeitos,
foram testados diversos fatores de amplificacdo, variando entre 1,0 e 2,0, além de ajustes
no célculo do ganho médio entre os canais de cor. Essa abordagem permitiu minimizar

o surgimento de tonalidades artificiais e obter um equilibrio cromatico mais consistente.

5.4.3 Correcao Gama e percepcao visual

O uso evidenciou ainda que a aplicagdo da correcdo gama com v = 2,2 produz um
clareamento global da imagem, frequentemente associado a uma aparéncia lavada.
Esse comportamento, ja antecipado anteriormente, justificou a inclusdo do médulo de
Dehazing, que demonstrou capacidade de restaurar o contraste atmosférico e reforcar os

niveis de preto, compensando adequadamente o efeito colateral da corregdo gama.

5.4.4 CLAHE

A anadlise final dos experimentos evidenciou que ajustes mais elevados de clipLimit ou
tileGridSize intensificam a granulagdo, especialmente em regides homogéneas. Assim, os
resultados corroboram a escolha da configuracdo mais moderada adotada no trabalho

(clipLimit = 0,2; tileGridSize = (2,2)).

5.4.5 Saturacao e estética da imagem
A etapa de ajuste de saturacdo mostrou-se relevante para restaurar a naturalidade
das cores ap6s as transformacdes realizadas durante o processamento da imagem.

O incremento na saturagdo foi aplicado de forma controlada no espaco de cor HSV,
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com o objetivo de evitar exageros que poderiam introduzir distor¢des perceptiveis,
especialmente em tons de pele ou elementos naturais. Embora nédo constitua uma etapa
essencial do ponto de vista técnico, esse ajuste contribui significativamente para a

qualidade estética da imagem final.

5.4.6 Modularizacao e salvamento por etapas

Uma decisdo técnica fundamental foi a modularizacdo completa do pipeline, com sal-
vamento automadtico de imagens ap0ds cada etapa. Isso ndo apenas facilitou a andlise
qualitativa e identificagdo de problemas, como também permitiu que o c6digo fosse ajus-
tado em partes sem afetar o funcionamento geral do pipeline. Todas as imagens foram
armazenadas no diretério imagens_saida/, com nomes numerados de forma incremental

e padronizada

5.5 Preparacao para Avaliacao da Qualidade

A etapa final da pipeline compreende a avaliagdo da qualidade das imagens processadas
por meio de métricas objetivas sem referéncia, considerando a auséncia de uma imagem
original perfeita. Essa avaliagdo é fundamental para validar, de forma quantitativa, os
efeitos das transformagdes aplicadas sobre a imagem capturada em condi¢des de baixa

luminosidade.

5.5.1 Meétricas de Qualidade Utilizadas
Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo de métricas sem referéncia, adequadas a contex-
tos onde ndo hd uma imagem ideal conhecida para comparacdo. As métricas adotadas

conforme visto na metodologia proposta foram:

e BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator): Analisa a

qualidade da imagem com base em estatisticas naturais de cenas. Um valor mais
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baixo indica melhor qualidade perceptual. BRISQUE é sensivel a ruido, desfoque,

compressdo e outros artefatos comuns em imagens degradadas.

¢ NIQE (Naturalness Image Quality Evaluator): Avalia o grau de naturalidade da
imagem, também com base em estatisticas naturais, porém sem necessidade de
treinamento prévio. NIQE estima a distancia entre a imagem de entrada e um
modelo estatistico de imagens de boa qualidade. Valores mais baixos indicam

maior naturalidade e qualidade visual.

Essas métricas foram escolhidas por serem ndo supervisionadas, interpretdveis e ampla-
mente utilizadas na literatura para avaliagdo de imagens realcadas ou capturadas em

ambientes adversos.

5.5.2 Implementacao da Avaliacao
As imagens geradas pelo pipeline foram submetidas a um processo de avaliacdo estru-

turado:

* As métricas BRISQUE foram calculadas diretamente via Python para todas as

imagens finais;

¢ As métricas NIQE foram obtidas no MATLAB, utilizando os mesmos arquivos

exportados da saida pipeline;

Os resultados de ambas as métricas foram registrados e organizados e serdo

discutidos no Capitulo 6.
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6

RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos com a aplicagdo da pipeline de
processamento, detalhada anteriormente, as imagens noturnas no formato RAW. As
imagens de entrada, provenientes do dataset See in the Dark (SID) (CHEN et al., 2018),
consistem em cenas externas capturadas com baixa luminosidade, tempo de exposigdo
de 10 segundos e padrdo de Bayer RGB. Os resultados sdo organizados para evidenciar
o desempenho da pipeline em diferentes cendrios e condi¢des presentes no conjunto de
dados.

As imagens originais utilizadas neste trabalho, como podem ser vistas no anexo
A, sdo todas capturadas em ambientes com luminosidade baixa, mas sem um rigor
técnico especifico usado para a escolha destas as imagens em geral, sdo compostas por
cenas de ambiente externo no periodo da noite e com uma diversidade nas composi¢des
de cenas.

O presente trabalho, tem como objetivo mensurar, de forma quantitativa, os
impactos das transformacgdes aplicadas em cada etapa do pipeline, com énfase na
recuperacdo de detalhes, na melhoria da exposi¢do e na qualidade visual geral das
imagens processadas.

Foram empregadas duas métricas objetivas de avaliacdo de qualidade de imagem
sem referéncia: (i) BRISQUE e (ii) NIQE. Essas métricas sdo aplicadas as imagens
resultantes da pipeline, permitindo a analise dos efeitos cumulativos das transformagdes
implementadas. Destaca-se, nesse contexto, a importancia do bloco de redugdo de ruido,

cuja influéncia é investigada para verificar se sua inclusdo contribui positivamente ou
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negativamente para os escores obtidos pelas métricas mencionadas.

Na etapa subsequente, realiza-se uma andlise comparativa entre os resultados
fornecidos pelas duas métricas, com o intuito de avaliar a consisténcia entre elas e,
consequentemente, validar a confiabilidade das avaliagdes quantitativas realizadas.

Por fim, a anélise é complementada por uma avalia¢do visual qualitativa sub-
jetiva, conduzida com o objetivo especifico de identificar detalhes recuperados nas
imagens, em consondncia com a proposta de processamento de imagens em cendrios de
baixa luminosidade. Trata-se de uma apreciagdo subjetiva realizada pelo préprio autor,
sem a participagdo de um grupo avaliador e sem a intengdo de classificar ou ranquear
os resultados. Nessa etapa, destacam-se casos para o pipeline demonstrar a capacidade
de recuperar informacdes anteriormente imperceptiveis, reforcando a eficdcia pratica

do método proposto.

6.1 Meétricas BRISQUE e NIQE

A métrica BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator) como previ-
amente estabelecida foi utilizada para estimar a qualidade perceptiva das imagens
processadas por sua vez a métrica NIQE (Naturalness Image Quality Evaluator) foi cal-
culada utilizando MATLAB, devido a sua maior precisdo na implementacdo. NIQE
avalia a naturalidade da imagem em relagdo a um modelo estatistico ideal de imagens

naturais. .

6.1.1 Pontuacoes

Observou-se que a inclusdo do bloco de denoise ndo ocasionou incremento nas pontu-
agOes das métricas; em certas amostras, verificou-se uma leve piora dos valores apo6s
a aplicacdo do filtro, o que sugere que BRISQUE e NIQE pode interpretar a suaviza-
¢do introduzida pelo método de reducdo de ruido como perda de detalhes estruturais
relevantes.

Em decorréncia desses pontos, na Tabela 4 apresentam-se os resultados quan-
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titativos obtidos com e sem a etapa de denoise, visando analisar comparativamente o

impacto dessa etapa nas medidas de qualidade.

BRISQUE com ruido BRISQUE sem ruido NIQE com ruido  NIQE sem ruido

Imagens
Pontuag¢io% Pontuagdo% Pontuag¢io% Pontuagdo%

Quadra 43,62 56,38 40,12 59,88 4,97 50,28 4,19 58,09
Lago 42,53 57,47 34,10 65,90 3,95 60,55 3,95 61,23
Piscina 43,70 56,30 37,24 62,76 4,36 56,38 3,94 60,57
Placa 44,73 55,27 36,35 63,65 4,52 54,78 3,82 61,76
Rua 49,88 50,12 43,32 56,68 4,78 52,22 4,52 54,77
Vaso 47,98 52,02 37,88 62,12 4,28 57,18 4,22 57,78
Cadeira 29,86 70,14 22,83 77,17 3,67 63,28 3,25 67,54
Telefone 43,90 56,10 33,69 66,31 3,73 62,71 3,15 68,54
Carros 32,96 67,04 23,97 76,03 3,73 62,72 2,90 70,98
Banco 45,95 54,05 23,52 76,48 4,59 54,14 2,77 62,27

Tabela 4 — Resultados BRISQUE e NIQE com e sem bloco de ruido.

O impacto especifico do bloco de redugdo de ruido no resultado quantitativo
tinal ap6s o experimento controlado comparando duas configuragdes do pipeline: (1)
Configuragdo Completa, incluindo o bloco de denoise de filtragem bilateral, também

podem ser observados na Figura 10 e Figura 11;

Figura 10 — BRISQUE com bloco de ruido.
Fonte: Autoria Propria (2025).
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Figura 11 — NIQE com bloco de ruido.
Fonte: Autoria Prépria (2025).

e (2) Configuracao sem Denoising, com a exclusdo deste bloco. Pode ser notado

em ambos BRISQUE e NIQE, valores observado nas Figura 12 e Figura 13.

Figura 12 — BRISQUE sem bloco de ruido.
Fonte: Autoria Prépria (2025).
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Figura 13 — NIQE sem bloco de ruido.
Fonte: Autoria Prépria (2025).

para todo o conjunto de 10 imagens representativas de cendrios de baixa lumino-
sidade. Os resultados, apresentados na Tabela 4, revelam um padrao consistente de leve
degradagdo quando o médulo de redugdo de ruido é empregado fazendo com que a
pontuagdo sofra redugdes.

Ao analisar os dois contextos — o pipeline completa e o pipeline sem o bloco de
reducdo de ruido — observa-se que as imagens Flgura 14(a) e Figura 14 (b) , "Cadeira"e
"Carros'respectivamente apresentam desempenho consistente em ambas as combina-
¢Oes de métricas, sendo bem avaliadas em todos os casos. Isso indica que essas cenas
se beneficiaram significativamente do processamento, exibindo caracteristicas que sado
favordveis tanto a modelagem estatistica do NIQE quanto aos critérios perceptivos do

BRISQUE.
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(a) Cadeira - com denoise (b) Carro - com denoise

Figura 14 — Imagens processadas.

Fonte: Autoria Propria (2025).

BRISQUE NIQE
Imagens

Pontuacdao %  Pontuacio %

Cadeira 22,83 77,17 3,25 67,54

Banco 23,52 76,48 - -
Carros 23,97 76,30 2,90 70,98
Telefone - - 3,15 68,54

Tabela 5 — Comparagdo BRISQUE e NIQE.

Na Tabela 5 pode-se notar que ha uma concordancia parcial entre as métricas,
com as imagens da Figura 14(a) e Figura 14(b) aparecendo em ambas as listas, ainda que
em posicdes diferentes. O BRISQUE favorece a imagem da Figura 15(c) (Banco) como
terceira melhor, enquanto o NIQE mantém a Figura 15(b) (Telefone) nessa posicao.

Por outro lado, as diferengas nas posi¢des ou nas imagens restantes como as
da Figura 15(a), Figura 15(b) e Figura 15(c) revelam o comportamento distinto de
cada métrica em relagdo a diferentes tipos de cena. Por exemplo, imagens com maior
complexidade de fundo ou menor defini¢do podem ser penalizadas de forma diferente

por cada algoritmo.
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(a) Lago. (b) Telefone. (c) Banco.

Figura 15 — Imagens processadas.

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Essa analise sugere que, embora as métricas nao estejam perfeitamente alinhadas, ha
uma convergéncia geral nas imagens consideradas de melhor qualidade, o que fortalece
a consisténcia dos resultados e valida o desempenho da pipeline desenvolvida.
Quanto ao impacto do bloco de reducdo de ruido, os resultados indicam uma
leve perda quantitativa, conforme observado na Figura 16 e Figura 17 nas métricas

avaliadas.

Figura 16 — BRISQUE - Com e sem denoise.
Fonte: Autoria Propria (2025).
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Figura 17 — NIQE- Com e sem denoise.
Fonte: Autoria Prépria (2025).

Especificamente, o BRISQUE mostrou uma redugdo de 16,32%, enquanto o
NIQE apresentou uma perda menor, de 8,70%. Apesar dessa degradacdo dos valores
numéricos, ndo foi possivel perceber uma deterioracdo significativa na qualidade visual
das imagem como visto na sessdo seguinte. Isso pode ser explicado pela importancia do
bloco de reducdo de ruido em cendrios de baixa luminosidade, onde ele desempenha
um papel crucial na melhoria da visibilidade das imagens.

Com intuito de comparar de forma objetiva os resultado das duas abordagens e
mensurar o impacto percentual foi utilizado o cdlculo de melhoria percentual, onde a
variacdo percentual entre as configura¢des com e sem o médulo de denoising foi calcu-
lada utilizando a férmula padrao de diferenca relativa, conforme praticas estabelecidas

em analise estatistica comparativa (FIELD, 2009).

B—-A
A% = [ ———— | x 100%
B
Onde,

* A é Pontuagdo em porcentagem da primeira execugdo com a pipeline completa:
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* B Pontuacgdo em porcentagem da segunda execugdo sem o bloco de reducdo de

ruido no pipeline

Com isso, podemos entdo observar na Tabela 6 o percentual de melhora obtido
para cada uma das imagens, onde os dados demonstram que, para a maioria absoluta
das imagens testadas, a exclusdo do médulo de denoising resultou em uma melhoria
significativa nas métricas. Em média, a pontua¢do BRISQUE melhorou em 16,32% e a
NIQE em 8,70%. Esta tendéncia é particularmente pronunciada em cenas com texturas
complexas e alto detalhamento, como "Quadra"em NIQE com 15,54% e "Banco"em
BRISQUE e NIQE. Apenas na imagem "Lago"a métrica NIQE permaneceu com um valor
baixo em comparagdo aos outros. Este fendmeno pode ser explicado pelas caracteristicas
operacionais do filtro bilateral e pela fundamentacéo tedrica das duas métricas. O filtro
bilateral, ao buscar suavizar o ruido através da ponderacdo espacial e de intensidade,
pode introduzir um leve borramento afetando diretamente o sistema de pontuagao

resultante.

BRISQUE NIQE

Imagens
B-A % B-A %

Quadra 350 6,21 0,78 1554

Lago 843 14,67 0,07 1,13
Piscina 646 1147 042 744
Placa 838 1517 0,70 12,75
Rua 6,56 13,10 0,25 4,88

Vaso 10,10 1941 0,06 1,04
Cadeira 7,03 10,03 043 6,73
Telefone 10,21 18,19 0,58 9,30
Carros 899 13,41 0,83 13,17
Banco 22,44 41,51 0,81 15,03

Tabela 6 — Comparagdo BRISQUE e NIQE - Variacdo Percentual
Fonte: Autoria Prépria (2025).
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6.2 Avaliacao Visual da Recuperacao de Cena

Além das analises quantitativas conduzidas pelas métricas BRISQUE e NIQE, uma
avaliagdo visual foi realizada com o objetivo de identificar melhorias perceptiveis nas
imagens ao longo da aplicacdo da pipeline. Essa abordagem é essencial, pois permite
observar se as transformacgdes realizadas realmente possibilitam a recuperacido de
informagoes e objetos que antes estavam ocultos ou imperceptiveis, especialmente em

contextos de iluminagdo extremamente reduzida.

6.2.1 Recuperacao de detalhes em regioes escuras
As imagens originais, captadas no formato RAW (ARW), apresentavam severa subexpo-
sicdo em diversas dreas da cena, impossibilitando a identificacdo de elementos bdsicos
como estruturas, objetos ou superficies. Apds o processamento completo da pipeline,
observou-se que:

Na Figura 18 (Quadra), dreas onde anteriormente ndo se distinguia passaram a

exibir detalhes ao fim do processamento do pipeline.

Figura 18 — Quadra de basquete com detalhe ampliado.
Fonte: Autoria Propria (2025).

Como evidenciado pelos resultados, foi possivel notar que objetos contido na

cena com caracteristica desafiadoras ap6s o processamento foi possivel ser recuperado
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de modo que os detalhes e 0 entendimento que agora nos permitem a identificacdo de

aspectos como cor, detalhes, formas e objetos adjacentes.

Figura 19 — Cabine telefonica com detalhe ampliado.

Fonte: Autoria Propria (2025).

Assim como na imagem anterior, na Figura 19 temos a imagem de uma cabine
telefonica, ha uma regido com a presenca de um poste de iluminagdo urbana a esquerda,
que originalmente se encontra com pouca ou quase nenhuma visibilidade, que s6 se fez
visivel na imagem processada final.

Em sintese, a andlise visual confirma que a pipeline proposta foi bem-sucedida
em seu objetivo principal de transformar dados brutos do sensor em uma representagao
visualmente inteligivel. A recuperacdo de detalhes textuais, a defini¢do de bordas
e a abertura de sombras foram consistentemente observadas através das diversas
cenas testadas. Estes resultados qualitativos, aliados aos dados quantitativos anteriores,
validam a abordagem modular e controlada como uma estratégia eficaz para o realce
de imagens em baixa luz, oferecendo um equilibrio reprodutivel entre recuperagdo de

informagdo, naturalidade perceptual e viabilidade computacional.
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7

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo principal o desenvolvimento de uma pipeline de
processamento de imagem voltada para cenas capturadas em ambientes de baixa
luminosidade, utilizando imagens no formato RAW. A proposta foi fundamentada em
técnicas cldssicas de Image Signal Processing (ISP), organizadas de forma modular, e com
foco na obten¢do de uma imagem final perceptivamente melhorada, sem o uso de redes
neurais ou modelos de aprendizado profundo. A pipeline implementada foi composta
por diversos blocos de processamento, incluindo leitura e linearizagdo de imagem
RAW, demosaicing, correcdo de cor, balango de branco, ajuste de exposic¢do, correcdo
gama, reducdo de névoa (dehazing), contraste local via CLAHE, reducdo de ruido e
ajuste de saturacdo. Cada etapa foi projetada para atuar em um aspecto especifico da
imagem degradada, com o intuito de recuperar detalhes, corrigir distor¢des e aprimorar
a visibilidade geral da cena. A avaliacdo da qualidade das imagens processadas foi
conduzida com base em métricas objetivas sem referéncia, neste caso o BRISQUE e
NIQE, onde é extremamente relevante destacar que, em todos os resultados obtidos,
os valores de qualidade ficaram consistentemente acima de 50% segundo os critérios
dos dois métodos de avaliagdo adotados. Esse resultado atesta a efetividade da pipeline
em cumprir seu objetivo de aprimorar imagens capturadas em ambientes de baixa
luminosidade, preservando, ao mesmo tempo, caracteristicas que permitem que as
imagens sejam consideradas de boa qualidade pelos métodos utilizados neste trabalho.

Na anélise qualitativa das imagens finais, observou-se de forma nitida a eficacia

da pipeline: cenas anteriormente praticamente indistintas tornaram-se legiveis, permi-
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tindo a identificacdo de objetos, elementos cenograficos e outras informacdes relevantes
presentes nas imagens. Essa transformagdo refletiu-se em melhorias perceptiveis na visi-
bilidade e na distincdo de detalhes estruturais, evidenciando o ganho visual alcangado
pelo processamento aplicado.

Um aspecto interessante observado nas andlises foi que, embora a inclusdao do
bloco de redugao de ruido tenha melhorado a nitidez perceptiva em algumas regides,
em termos de métricas objetivas, sua presenca nem sempre resultou em melhores
pontuagdes, sugerindo que a suaviza¢do pode comprometer estatisticas naturais da
imagem. Ainda assim, a modularidade da pipeline permitiu comparar os cendrios com
e sem esse bloco, enriquecendo a avaliacdo critica. Entre as contribui¢des deste trabalho,

destacam-se

* A construgdo de uma pipeline robusta e interpretdvel para imagens RAW noturnas,

sem uso de técnicas de deep learning;

¢ A andlise detalhada dos efeitos de cada etapa da pipeline sobre a qualidade da
imagem. A disponibilizacdo de um sistema reprodutivel que pode ser utilizado

em diversos cendrios de captura em baixa luz.

7.1 Limitacoes
A pipeline proposta foi testada apenas com um conjunto restrito de imagens, ndo sendo
avaliada em uma escala mais ampla ou em diferentes sensores e modelos de cameras, o
que limita a sua generaliza¢do para outros cendrios e dispositivos.

A calibracdo dos parametros foi realizada de forma manual, o que pode impactar
a transferibilidade e robustez do método em contextos diversos, sugerindo a necessidade
de automatiza¢do ou adaptacdo dindmica.

Além disso, algumas técnicas, como a matriz de correcdo de cor (CCM), foram
capturadas de forma prévia e ndo de maneira automatizada, o que poderia ser otimizado

para melhorar a precisdo e a flexibilidade do processo de calibracao.
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7.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, este trabalho abre caminho para diversas investiga-
¢Oes futuras que podem expandir, otimizar e robustecer a pipeline proposta, mantendo-
se dentro do paradigma do Processamento Digital de Imagens (PDI) cldssico. As seguin-
tes diregdes sdo sugeridas:

1. Automagcao e Otimizacdo de Parametros: A calibragdo manual dos parametros
(e.g., ganho de exposigdo, intensidade do CLAHE, forca do filtro bilateral) limita a
adaptabilidade do sistema. Trabalhos futuros podem investigar métodos de otimizagdo
automaética baseados em métricas da prépria imagem. Por exemplo, a utilizacdo do
histograma global para inferir o ganho de exposigdo 6timo, ou a andlise da entropia
local para regular a intensidade do CLAHE e do denoising de forma adaptativa por
regido, criando uma pipeline com parametros dindmicos e dependentes do contetido.

2. Derivacao Automatizada da Matriz de Corre¢do de Cor (CCM): Para aumentar
a portabilidade entre diferentes sensores, é fundamental desenvolver um método para
derivar a CCM de forma automatizada e ndo supervisioada. Isto poderia ser realizado
através da captura de um chart de cores de referéncia (como um ColorChecker) em
condig¢des controladas de iluminacdo, seguida pela aplicacdo de um algoritmo de ajuste
por minimos quadrados ou otimiza¢do ndo-linear para calcular a matriz que melhor
mapeia os valores do sensor para um espaco de cor padrao (e.g., SRGB).

3. Expansao para Diferentes Sensores e Formatos RAW: A validagdo com um
tnico tipo de sensor (Sony .ARW) é uma limitacdo. Um passo natural é estender a
pipeline para uma variedade de sensores (CCD e CMOS de diferentes fabricantes)
e formatos RAW (e.g., .CR2, .NEF, .DNG). Isso exigiria a criacdo de um moédulo de
interpretacdo de metadados genérico e a realizagdo de testes de calibracdo radiométrica
(flat-field, dark frame) para caracterizar e compensar as particularidades de cada sensor.

4. Investigacdo de Algoritmos Avancados de Denoising Preservador de Bor-
das: Dado o trade-off identificado entre redugdo de ruido e preservacdo de textura,
futuras iteragdes devem testar e comparar algoritmos de denoising mais sofisticados
do estado da arte do PDI. Técnicas como Non-Local Means (NLM), Block-Matching

and 3D Filtering (BM3D) e variantes de filtros wavelet oferecem potencial para uma
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supressdo de ruido mais eficaz com menor perda de detalhes finos, podendo melhorar
simultaneamente a qualidade perceptual e as métricas NR-IQA.

5. Refinamento do Fluxo Tonal e do Mapeamento de Faixa Dinamica: A sequéncia
atual (Exposicdo Linear — Gamma) é eficaz mas basica. Pesquisas futuras podem
integrar um médulo dedicado de Tone Mapping (TM) para cendrios de Alto Alcance
Dinadmico (HDR). Algoritmos cldssicos como os de Reinhard, Durand, ou Mantiuk
poderiam ser adaptados para operar no espacgo linear, comprimindo a faixa dindmica de
forma mais perceptual e controlada do que uma simples correcdo gama, possivelmente
recuperando mais detalhes simultdneos em sombras e altas-luzes.

6. Otimizagdo Computacional para Aplicagdes em Tempo Real: Para aplicagdes
embarcadas ou de video (e.g., vigilancia, sistemas avancados de assisténcia ao condutor),
a otimizacao da eficiéncia computacional é crucial. Isso envolveria a reimplementacao
de estagios criticos (como demosaicing AHD e filtro bilateral) em linguagens de baixo
nivel (C/C++), a exploracdo de paralelismo (GPU, multi-threading) e a avaliacdo de
algoritmos mais leves que mantenham a qualidade, visando atingir taxas de quadros
adequadas para processamento em tempo real.

7. Criagdo de um Benchmark Publico para Pipelines PDI em Baixa Luz: Para
fomentar comparagdes justas e reprodutiveis na comunidade, um trabalho de grande
valor seria a criacdo e publicagdo de um dataset benchmark padronizado. Este conjunto
deveria incluir pares de imagens RAW (baixa exposicdo) e referéncias de alta qualidade,
abrangendo diversos cendrios, sensores e niveis de ruido, acompanhados de scripts de
avaliacdo baseados em métricas objetivas e subjetivas.

Ao explorar essas dire¢des, a pesquisa em pipelines PDI cléssicas e interpretaveis
para baixa luminosidade pode continuar a evoluir, oferecendo solugdes robustas, efici-
entes e transparentes que complementam ou servem como baseline para abordagens

baseadas em aprendizado profundo
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A

PRIMEIRO APENDICE

O presente apéndice retine todas as imagens finais resultantes do pipeline de processa-
mento desenvolvido neste trabalho. O objetivo deste capitulo é fornecer um registro
visual completo dos resultados obtidos. Este apéndice, portanto, funciona como um
complemento essencial a discussdo técnica e aos resultados quantitativos apresentados,

consolidando os aspectos visuais fundamentais para a compreensdo da eficacia do

pipeline proposto

Figura 20 — Quadra de basquete e Lago
Fonte: Autoria Prépria (2025).



APENDICE A. Primeiro apéndice 79

Figura 21 — Rua e Piscina.

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Figura 22 — Vaso e Cadeira.
Fonte: Autoria Propria (2025).

Figura 23 — Placa e banco.

Fonte: Autoria Propria (2025).
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Figura 24 — Carro e Telefone.

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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SEGUNDO APENDICE

Nesse capitulo estd contido todo o cédigo fonte utilizado para a realizagdo do processa-

mento do pipeline.

from utils.pipe import =

if name == ! main

print (' Basquete')
pipe (raw_pathl, 'Basquete')

move_dir (origem, '1-Basquete')

print (' Lago')
pipe (raw_path2, 'Lago')

move_dir (origem, '2-Lago')

print (' Piscina')
pipe (raw_path3, '"Piscina')

move_dir (origem, '3-Piscina')
print (' Placa')
pipe (raw_path4, 'Placa')

move_dir (origem, '4-Placa')

print (' Rua')

pipe (raw_path5, "Rua')
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move_dir (origem, '5-Rua')

print (' Vaso')
pipe (raw_path6, 'Vaso')

move_dir (origem, '6-Vaso')

print (' Lixo')
pipe (raw_path7, 'Cadeira’')

move_dir (origem, '7-Cadeira')

print (' Telefone')
pipe (raw_path9, 'Telefone')

move_dir (origem, '9-Telefone')

pipe (raw_pathlé4, 'Carros"')

move_dir (origem, '14-Carros')

print (' Banco')
pipe (raw_pathl5, 'Banco')

move_dir (origem, '15-Banco")

from utils.utilities import =«

from utils.balanco_de_branco import =
from utils.clahe import =

from utils.correcao_de_cor import =«
from utils.correcao_ruido import =«
from utils.correcao_de_preto import =«
from utils.dehaze import =«

from utils.exposicao import =

from utils.demosaico import =

from utils.gamma import =«

from utils.leitura_raw import =

from utils.saturacao import =

def pipe (caminho_arquivo, name) :




15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

10

11

APENDICE A. Segundo apéndice

image
image
image
image
image
image
image
image
image
image

image

print ("\n Iniciando pipeline de processamento..

14

raw = leitura_raw (caminho_arquivo)
= correcao_de_preto (image, raw)
= demosaico (image, raw)
= balanco_de_branco (image)
= exposicao (image)
= correcao_de_cor (image)
= gamma (image)
= correcao_ruido (image)
= dehaze (image)
= clahe (image)

= saturacao (image)

run_brisque (image, name)

.\nn)

raw =

image

from .utilities import =«

# 1. Leitura da imagem RAW

def leitura_raw(path):

rawpy.imread (path)

= np.array (raw.raw_image, dtype=np.double)

save_image ("01_raw", image)

return image, raw

from .utilities import =

# Balanco de branco

def balanco_de_branco (image) :

mean_channels = np.mean (image, axis=(0, 1))
gain = mean_channels.mean () / mean_channels
gain = np.clip(gain, 0.5, 3.0)

balanced = image * gain.reshape(l, 1, 3)
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save_image ("04_balanco_de_branco", balanced)

return b alanced

from .utilities import =«

# 3. Demosaico

def demosaico(image, raw):
"""Aplica demosaicing usando o algoritmo AHD."""
image = raw.postprocess (

demosaic_algorithm=rawpy.DemosaicAlgorithm.AHD

image = np.asarray (image, dtype=np.double)
save_1image ("03_demosaic", image)

return image

from .utilities import =

# 5 corrigir_exposicdo
def exposicao (imagem, ganho=0.8):
imagem_corrigida = imagem * ganho
images = imagem_corrigida.astype (np.float32) / 255.0
final = np.clip(images, 0, 1)
save_image ("05_exposicao", final)

return final

from .utilities import =«

from .balanco_de_branco import =«

# 6

def correcao_de_cor (img, ccm=None) :
mmn
Aplica matriz de correg¢do de cor (CCM) a imagem RGB normalizada.
img: numpy array float [0,1], shape (H,W,3)

ccm: matriz 3x3 numpy array, se None usa CCM padrdo
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Retorna: imagem corrigida, float [0,1]

mmn

if ccm is None:

ccm = np.array ([[ 0.5838, -0.143, -0.024067,
[-0.3497, 1.1477, 0.2297],

[-0.0748, 0.1885, 0.577811)

# Aplicar correcdo pixel a pixel
h, w, _ = img.shape
img_reshaped = img.reshape (-1, 3)

corrected = np.dot (img_reshaped, ccm.T)

corrected = corrected.reshape(h, w, 3)

corrected np.clip(corrected, 0, 1)
corrected = balanco_de_branco (corrected)
save_image ("06_color-correction”, corrected)

return corrected

from .utilities import =«

# 8 Gamma

def gamma (image, gamma=2.2) :
image = np.power (image / image.max (), 1 / gamma)
save_image ("08_gamma_corrected", image)

return image

from .utilities import =«

def correcao_ruido (imagem) :
# image = denoise_bilateral (imagem, channel_axis=-1)
image = denoise_bilateral (imagem, multichannel=True)
save_image ("0_denoise", image)

return image
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# 9
def

def

def

def

from .utilities import =«

Dehaze
dark_channel (imagem, window_size=15):

min_channel = np.min(imagem, axis=2)

kernel = cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH_RECT,

(window_size, window_size))
dark = cv2.erode (min_channel, kernel)

return dark

atmospheric_light (imagem, dark) :
h, w = dark.shape

num_pixels = h * w

num_brightest = int (max (num_pixels = 0.001, 1)) #top 0.1% pixels

dark_vec = dark.reshape (num_pixels)

img_vec = imagem.reshape (num_pixels, 3)
indices = np.argsort (dark_vec) [-num_brightest:]
atmospheric = np.max (img_vec[indices], axis=0)

return atmospheric

transmission_estimate (imagem, atmospheric,

omega=0.95, window_size=15):

norm_img = imagem / atmospheric

transmission = 1 - omega * dark_channel (norm_img, window_size)

return np.clip(transmission, 0.1, 1)

guided_filter (I, p, radius=60, eps=le-3):

mean_ T

cv2.boxFilter (I, cv2.CV_64F, (radius, radius))

mean_p = cv2.boxFilter(p, cv2.CV_64F, (radius, radius))

corr_I = cv2.boxFilter (I I, cv2.CV_64F,

corr_Ip = cv2.boxFilter(I * p, cv2.CV_64F,

(radius, radius))

(radius, radius))
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var_I = corr_I - mean_I * mean_1I

cov_Ip = corr_Ip — mean_I * mean_p

a = cov_Ip / (var_I + eps)

b = mean_p — a * mean_I

mean_a cv2.boxFilter (a, cv2.CV_64F, (radius, radius))

mean_b = cv2.boxFilter (b, cv2.CV_64F, (radius, radius))

g = mean_a * I + mean_b

return g

def recover_scene_radiance (imagem, transmission, atmospheric,

t0=0.1):
transmission = np.clip(transmission, t0O, 1)
J = (imagem - atmospheric) /
transmission[..., np.newaxis] + atmospheric

return np.clip(J, 0, 1)

def dehaze (imagem, save_path=None, omega=0.60, t0=0.2,
window_size=15, guided_filter_ radius=60, eps=le-3):

Remove névoa de uma imagem RGB normalizada [0,1].

Se save_path for fornecido, salva a imagem processada.

mon

imagem = np.clip(imagem, 0, 1)

dark = dark_channel (imagem, window_size)

A = atmospheric_light (imagem, dark)

transmission = transmission_estimate (imagem, A, omega,

window_size)

gray = cv2.cvtColor ((imagem %255) .astype(np.uint8),
cv2.COLOR_RGB2GRAY) / 255.0
transmission_refined = guided_filter (gray,

transmission, guided_filter_radius, eps)
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recovered = recover_scene_radiance (imagem,

transmission_refined, A, t0)

if save_path:
img_save = (recovered * 255).astype(np.uint8)
cv2.imwrite (save_path, cv2.cvtColor (img_save,
cv2.COLOR_RGB2BGR) )
save_1image ("09_Dehaze", recovered)

return recovered

from .utilities import =«

# 10. CLAHE

def clahe (imagem) :
lab = cv2.cvtColor ((imagem = 255) .astype (np.uint8),
cv2.COLOR_RGB2LAB)

1, a, b = cv2.split(lab)

clahe = cv2.createCLAHE (clipLimit=0.2, tileGridSize=(2,2))

1_clahe = clahe.apply (1)

lab_clahe = cv2.merge((l_clahe, a, b))
imagem_clahe = cv2.cvtColor (lab_clahe, cv2.COLOR_LAB2RGB)

imagem_clahe = imagem_clahe.astype (np.float32) / 255.0

save_image ("10_CLAHE", imagem_clahe)

return imagem_clahe

from .utilities import =

def saturacao(image, saturation_scale=2.0, vividness_scale=3.0):

image = convert_image (image)

hsv_image = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR_BGR2HSV)
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hsv_image([:, :, 1]

0, 255, cv2.NORM_MINMAX

hsv_imagel[:, :,

hsv_imagel[:, :, 2] =

save_image ("11_saturation",

return result_image

hsv_image[:, :, 1] = cv2.normalize

*+ saturation_scale, None,

2] = cv2.normalize (

vividness_scale, None, 0, 255,
cv2.NORM_MINMAX
)
result_image = cv2.cvtColor (hsv_image, cv2.COLOR_HSV2BGR)

result_image)
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PRIMEIRO ANEXO.

Imagens do dataset See in the Dark (CHEN et al., 2018), utilizadas como entrada para o

processamento do pipeline.

Figura 25 — Quadra de basquete e Lago
Fonte: dataset See in the Dark (CHEN et al., 2018)

Figura 26 — Placa e Piscina

Fonte: dataset See in the Dark (CHEN et al., 2018)
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Figura 27 — Rua e Vaso
Fonte: dataset See in the Dark (CHEN et al., 2018)

Figura 28 — Cadeiras e Telefone

Fonte: dataset See in the Dark (CHEN et al., 2018)

Figura 29 — Carro e Banco

Fonte: dataset See in the Dark (CHEN et al., 2018)



	Folha de rosto
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Contextualização
	Justificativa
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos
	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Imagem Digital
	Processamento de imagem
	Aquisição de imagem e ISP
	Princípios Fundamentais da Aquisição
	Modalidades de Aquisição
	Modalidades de Aquisição
	Formato RAW: Aquisição, Relevância e Aplicações
	Avaliação da qualidade de Imagem

	Trabalhos Relacionados
	Metodologia
	Pipeline de Processamento
	Leitura da Imagem bruta - RAW
	Correção de Nível de Preto
	Demosaico
	Balanço de Branco
	Correção de Exposição
	Correção de Cor – Matriz de Correção Cromática (CCM)
	Redução de Ruído
	Correção Gama
	Remoção de Névoa
	Equalização de Contraste Local – CLAHE
	Ajuste de saturação


	Desenvolvimento
	Estrutura da Pipeline Implementada
	Organização do código

	Ambientes e Ferramentas Utilizadas 
	Ambiente de Desenvolvimento

	Resultados Intermediários do Processamento
	Leitura da Imagem RAW e Correção de Nível de Preto
	Demosaico e Balanço de branco
	Correção de exposição e Correção de Cor
	Redução de ruído e Correção de Gama
	Remoção de Névoa, CLAHE e Saturação

	Considerações Técnicas 
	Formato RAW e limitações dos metadados
	Ajustes manuais nos ganhos de exposição e balanço de branco
	Correção Gama e percepção visual
	CLAHE
	Saturação e estética da imagem
	Modularização e salvamento por etapas

	Preparação para Avaliação da Qualidade
	Métricas de Qualidade Utilizadas
	 Implementação da Avaliação


	Resultados e Discussões
	Métricas BRISQUE e NIQE
	Pontuações

	Avaliação Visual da Recuperação de Cena
	Recuperação de detalhes em regiões escuras


	Considerações finais
	Limitações
	Trabalhos Futuros

	Referências
	Primeiro apêndice
	Segundo apêndice
	Primeiro anexo.

