% 9

;
‘ﬁ* Xl'ES%E'?'EP' b

— -_An w

Estimando qualidade de video através de uma nova tnéa de percepcao de
borramento sem referéncia

Jean Nunes Ribeiro Araujd, Claudio de Castro Monteird

'Pés Graduando do Programa de Pés-Graduagio emafielio Instituto Federal do Tocantins. e-mailnjto@gmail.com
2Prof. Doutor do Instituto Federal do Tocantins. @intccm@ifto.edu.br

Resumo: O aumento da demanda de servicos multimidia sebes de computadores tem despertado
a atencdo da comunidade de pesquisa nos ultimgs Asdransmissdes de conteudo utilizando audio
e video vém ganhando espaco nas universidadesesgmspisistemas de ensino a distancia, governo,
além de alcancar a todos que possuem acesso melntér grande aceitacdo e, muitas vezes, a
preferéncia dos usuarios, evidencia o crescimeotootisumo deste tipo de conteddo na busca por
entretenimento e educacdo. No entanto, as trar@sisswultimidia acrescentam maior grau de
sobrecarga em uma rede, principalmente quandatsedas populares redes WLAN, devido a maior
probabilidade de interferéncias. Esta realidadtfijtes as diversas iniciativas de estudos e peaquis
que procuram desenvolver e propor melhorias enoteda qualidade de servico e qualidade de video
nas transmissfes de trafego multimidia em redesP#Pa validar uma proposta de melhoria é
necessario utilizar algum método confiavel que ermncontrar a qualidade dos frames de video
recebidos pelos espectadores. Neste trabalho @malisas principais métricas de qualidade de video e
propomos a utilizagdo de uma nova métrica seméedeé que estima a percepgdo de borramento de
uma imagem, adaptando esta métrica em um ambegsitde transmissdo multimidia.

Palavras—chaveqgualidade, video, borramento, psnr

1. INTRODUCAO

Sabemos que as transmissfes de contelddo multierdieedes de computadores sdo muito
sensiveis ao estado da rede, principalmente quaogiceferimos a qualidade do video percebido pelo
usuario. As variaveis de atraso, jitter e perdécard a real situacdo do meio de transmissao, fgortan
os valores destas métricas exercem determinanté@mafa na percepcdo da qualidade de um video
transmitido (Nunes, 2011).

Para estimar as métricas de QoS (jitter, atraserdap existem técnicas bem consolidadas.
Muitos utilizam programas, como wireshark, que farejam a rede e coletam os dados durante as
transmissdes, permitindo realizar os célculos éces para afericdo do estado da rede. Outro
método interessante € a utilizacdo de programadrguosmitem datagramas ICMP que capturam o
tempo de ida e volta de cada datagrama, de acamboas condicbes da rede, tornando possivel
também o levantamento das variaveis de QoS (Mont2i12).

Para calcular a qualidade dos frames de videontiides existem duas maneiras distintas.
Através de teste subjetivo baseado na percepcaal @pinido do usuario receptor, e através de tes
objetivo que procura estimar o grau de qualidadendeideo sem intervencao direta do espectador.

O teste subjetivo € conhecido como MO&&n Opinion Scolee possui um custo maior de
implementacao, pois exige espaco fisico adequadorgos tecnolbgicos especificos, planejamento de
tempo, além da necessidade de verificar se asgmxdfisicas dos espectadores sdo adequadas. Outro
agravante é que a avaliag@o do usuario receptaligada analisando a seqiéncia de video como um
todo, afinal, seria bastante oneroso avaliar uneosiffame a frame. Esse método pode provocar
algumas falhas de julgamento, onde determinadaéme@lide video pode ser avaliada como ruim
mesmo gue apenas uma pequena parte tenha se mast@uoda.

A recomendacgdo BT.500-11 da ITU-R apresenta proeatios especificos para realizacdo de
testes subjetivos. Nesta recomendacdo sdo defirddeacteristicas do ambiente, da tela de
visualizacdo, das imagens ou frames, do disposititibtzado para registro de opinido, dos
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espectadores, entre outras definicdes. A Tabelastranas pontuacdes que podem ser atribuidas pelo
espectador como opinido de qualidade da imagemRTR0D02).

Qualidade Valor da Métrica Grau do incbmodo
Excelente 5 Imperceptivel
Boa 4 Perceptivel, mas sem incémodo
Regular 3 Leve incomodo
Pobre 2 Incémodo
Ruim 1 Muito incomodo

Tabela 1. Escala de qualidade MOS

Outro meio de avaliar a qualidade dos frames deovithnsmitidos em uma rede € utilizando
testes objetivos. O maior interesse de uma méthgetiva € ser capaz de substituir testes subpetivo
que exigem tempo e meios adequados. No entantesies subjetivos sdo necessarios para validar a
eficiéncia de uma métrica objetiva, correlacionacoim o julgamento humano.

Um dos métodos de avaliacdo objetiva de qualidadddko mais conhecidos é o PSNRR#k
Signal Noise Ratjo O PSNR ¢é a relacdo entre a entrada e a saidga geocesso de compressao com
perdas, que avalia o quanto a compressao introduies na imagem ou frame original. Portanto,
para realizar o célculo de PSNR é necessario aeaizomparacao entre os frames do video original e
os frames do video transmitido. Este tipo de métodonhecido como métrica de qualidade de video
com referéncia (Huynh-thu, 2012).

A métrica PSNR tem sido bastante utilizada em peagle tem se mostrado Util em muitos
trabalhos que visam analisar a qualidade de fradees/ideo. No entanto, devido a algumas
particularidades, esta métrica possui dificuldgumia relacionar o seu valor com o real estado de um
rede, principalmente quando h& maior sobrecargaeio (Monteiro, 2012). Isso se deve ao fato de
que em uma rede com maior trafego agregado a fumksile de ocorrer perda de pacotes tende a
aumentar. Se existir muita perda na rede, quamdétaca PSNR for comparar o frame original com o
frame transmitido, ha grande probabilidade da écomia de inconsisténcia entre os frames
comparados, traduzindo em um valor de PNSR que ggrdeadequado (Huynh-thu, 2012).

Observando a dificuldade em se determinar coeremtene de forma viavel a qualidade de um
video, este trabalho visa apresentar uma nova agaétte determinacdo desta qualidade sem
necessidade de um video original como referénaiepdMos uma adaptacdo da meétrica sem
referéncia que estima a percepc¢do de borramentangamimagem, a fim de utilizar esta métrica em
um ambiente de transmissao de video sob demande. Wpa sequéncia de experimentos praticos,
determinamos o grau de correlacéo entre esta méidorramento e as variaveis de determinagéo do
estado da rede (jitter, atraso e perda).

Na secdo 2 descrevemos alguns trabalhos de peswaizados referente a estimacdo de
qualidade de video em transmissdes multimidia elasrde computadores. Na secdo 3 apresentamos
uma descri¢cdo detalhada da métrica de estimatil@damento e suas particularidades. Na secéo 4
detalhamos o algoritmo utilizado para estimar admoento em imagens ou frames de video, bem
como descrevemos as adaptacles realizadas pdzarutilmétrica no contexto de transmissées de
video em redes de computadores. Concluimos o i@bal secdo 5 com as consideragdes finais.

2. REFERENCIAL TEORICO

Existem fatores importantes que direcionam os pesdoares no estudo de propostas que
viabilizem a utilizacdo de conteddo multimidia eedes IP. Destes, podemos destacar como
essenciais a maior oferta de banda larga, o aundenie@manda de servicos multimidia na Internet, a
evolucdo dosodecdle video e a padronizagao do protocolo IP.

Logo, diversas pesquisas vém sendo publicadas ogpostas de melhorias que proporcionam
maior qualidade de video em ambientes de transmades&ideo. Em Kim et al. (2011) é apresentado
uma proposta que objetiva melhorar o desempenha fim de transmissdes de video em tempo real
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no modelabroadcastsobre redes sem fio WLAN 802.11 utilizando o pcoto HCCA e compresséao
de video H.264/SVC. Mackenzie et al. (2009) aprasem estudo para melhoria da qualidade de
servico em redes WLAN na distribuicdo de arquivadtimidia. Em Feng et al. (2009), utilizando o
protocolo IEEE 802.11e, 0 autor procura apresemts estratégia para oferecer qualidade de servico
em transmissdes multimidia sobre redes WLAN.

Para que estas e outras propostas desta natujeza\edidadas, é necessario utilizar alguma
metodologia de verificacdo da qualidade da redeaeqdalidade dos videos utilizados nas
transmissdes. A andlise da qualidade da rede igadalatravés das variaveis jitter, atraso e peeda
pacotes, que podem ser aferidas utilizando métgaepermitem monitorar o estado do meio.

Existem também diversas metodologias que permiter @bqualidade do video transmitido. A
métrica subjetiva MOS € baseada na opinido do &apm¢ no entanto, possui custo elevado de
implantacdo, portanto, a maioria das pesquisasnifas® das métricas objetivas.

Uma das métricas objetivas mais utilizadas é o PEMRNunes et al. (2011) sdo apresentadas
técnicas de analise de trafego para afericdo deeQ@8V, sendo que a qualidade do video foi obtida
utilizando PSNR. Migliorini et al. (2011) e Vishwiaret al. (2011) avaliam a performancestieams
de video H.264/SVC sobre redes WIMAX tendo tambéma métrica de qualidade o PSNR.
Forchhammer et al. (2011) e Eden et al. (2007) ggagolucbes para estimar o PSNR baseado na
decodificacdo dos frames MPEG apés a transmiss@ndo metodologias sem referéncia de
estimativa de qualidade.

Mesmo sendo um método util e bastante usado, acen@&BNR possui algumas caracteristicas
que nao sdo bem adaptaveis a ambientes de trafsnissvideo. Monteiro et al. (2012) demonstra
gue esta métrica tem dificuldades para estimampadio que as condi¢des de trafego na rede exercem
sobre a qualidade do video, evidenciando que pader falgumas incoeréncias em seu valor. Huynh-
Thu et al. (2012) destaca que o PSNR trabalha camga a imagem original e a imagem transmitida
pixel a pixel, e pode ser utilizada para avalidesempenho deodecsde video diferentes, no entanto,

0 autor conclui que esta métrica é pouco adequadarabientes de tempo real, pois falha na
representacédo da percepcdo humana da imagem.

Baseado nesta realidade, propomos uma adaptac&wetti@a de estimacdo de borramento
descrita em Crete (2007) para execucdo em ambidatgansmissdo de video sob demanda, a fim de
retornar a qualidade dos frames sem necessidagéetiéncia e com baixo custo de implementacéo.

3. DESCRICAO DO EFEITO DE BORRAMENTO

O efeito de borramento em uma imagem é geralmentsado pela perda do conteudo de alta
freqiéncia. Essa perda pode acontecer quando Il wéicnicas de correcdo de imperfeicdes ou
ruidos, o que provoca decréscimo nos detalhespdgiacomodo na percepcao visual da imagem. O
efeito de borramento pode ocorrer também quandenssequéncias de imagens em movimento (blur
motion), o que caracteriza bem as transmissdesdé® em um ambiente de rede, ja que um video é
apenas um conjunto de imagens transmitidas se@®ecite.

Portanto, a estimativa do grau de borramento sofpdr uma sequéncia de frames pode
determinar as condi¢cBes de qualidade do videanas®ino pode demonstrar o atual estado de uma
rede através da relagdo com as métricas de Qo@nRgra reciproca € verdadeira se existir um timia
de correlagéo coerente entre a métrica de borraneest métricas de jitter, atraso e perda.

3.1 Consideracdes sobre a percepc¢ao do efeito derbmento

Para encontrar esta correlagdo precisamos primamtanentender melhor como o efeito de
borramento € percebido pelo homem. Em primeirorjug#ando se compara uma imagem nitida com
esta mesma imagem borrada, a percepcao humansadetes grande diferenca em termos de perda
de detalhes entre a primeira e a segunda imagerantdato, se compararmos uma imagem ja borrada
e a mesma imagem ainda mais borrada a diferenéapseuena entre as duas. Esta realidade é
descrita na Figura 1.
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Figura 1. da esquerda para direita: frame origifi@me transmitido com limitacdo de 100Kbps, frame
transmitido com limitacédo de 50Kbps

Na realidade, quanto mais se borrar uma imagens asapixels vizinhos irdo convergir para o
mesmo nivel de cinza. Se borrarmos uma imagenanti&iniveis de cinza dos pixels vizinhos irdo se
alterar com uma variacdo maior. Porém, se borraumts imagem ja borrada, os niveis de cinza de
pixels vizinhos ainda vao se alterar, mas com memnoiacdo. A idéia principal da estimativa de
borramento é analisar o comportamento da variag&opikels vizinhos para determinar o grau de
borramento sofrido por um frame em comparacao aorframe anterior (Crete, 2007).

Outro detalhe relevante é que ao observar uma imagee contenha uma pequena parte
borrada sobre uma area homogénea, a percepcaodideatifica que aquela imagem néo esté nitida,
mesmo se apenas uma menor parte estiver borradasforazdo, na analise da variagdo dos pixels
vizinhos, a métrica de borramento considera apesagixels que mudaram ap0s 0 processo que
provoca o incémodo na imagem (Crete, 2007).

A Ultima consideracgéo é feita em relacdo a imageresapresentam borramento de movimento,
tipico de transmissdes de video em ambientes de Aol extrair uma imagem a partir de uma
sequéncia em movimento podemos observar que emrmagem borrada em uma direcdo, o olho
humano percebe o efeito de borramento sobre asigddi mas ndo percebe a nitidez sobre as outras
direcbes. Por esta razdo, a métrica calcula o mer nas dire¢cBes horizontais e verticais
selecionando o valor de borramento mais incobmodmogalor de borramento final (Crete, 2007).

3.2 Descrigao do principio de estimagéo de borramen

Considerando os fendmenos explicados na secaoicantér possivel entdo quantificar o
incdmodo causado pelo efeito de borramento em amerde video. A primeira etapa de calculo da
meétrica consiste em determinar as variacdes desiat@de entre os pixels vizinhos de um frame
inicial. Em seguida, calculam-se as variacfes evdrixels vizinhos do frame seguinte. Entéo, a
comparacgdao entre estas variacoes de intensidadiggnde inicial e do frame seguinte, permite avaliar
0 incobmodo do efeito de borramento entre os dainés.

Assim, uma maior variacdo entre o frame inicialfeame seguinte significa que o frame inicial
estava nitido. Porém, se existir uma menor variagdie o frame inicial e o frame seguinte significa
que o frame inicial j& estava borrado. Esta deBoréresumida na Figura 2.

Variages de intensidade

Frame Inicial ) .
entre os pixels vizinhos

Comparagio entre estas Estimativa de Borramento
varagdes de mtensidade (BLUR)

. Variagoes de mtensidade
Frame scgmnte > . ..
entre os pixels vizinhos

Figura 2. Fluxo simplificado do principio de estgaa de borramento
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E importante destacar que a métrica utiliza os ésaque foram transmitidos do servidor para o
cliente, ndo sendo necesséria a utilizacdo do vidiginal para analisar a qualidade do video, ao
contrario da métrica PSNR que necessita da referéos frames originais. Portanto, esta métrica de
estimativa de borramento é caracterizada como utododle afericdo de qualidade sem referéncia.
Esta caracteristica elimina o problema de incairsiéd que pode ocorrer com o uso do PSNR, que
pode ser causado por perdas de frames na tranemissfie provoca em muitos casos a perda da
referéncia no calculo da qualidade de determinfrdases (Crete, 2007).

A proposta visa, portanto, adaptar a métrica demastva de borramento para utilizagdo em um
ambiente de transmisséo de video sob demanda, dramanalisar detalhadamente sua eficiéncia de
atuacao atraves da correlacdo entre as variav€)®8eque determinam o estado da rede.

3.3 Descricdo das equacdes de determinacdo de bonento

Sabe-se que a nitidez de uma imagem é determineldaspu componente de cinza. Esta
hipétese, que é verificada com testes subjetivasifica que a estimativa do incdbmodo de borramento
pode ser verificada apenas através do componertenifgancia (Boult, 1999). A Figura 3 descreve a
sequéncia geral da execucao do algoritmo e agntésr equacoes.

F Diferengas entre linhas D_F,. Soma dos soma_F..
Frame F Diferengas entre colunas »  Coeficientes
(1) D_Fyor (3} soma_K,,,
Y A 4
D Fi..—D S, Veer Estimativa de [} Fror borramento_F
D Fup — D S Borramento  ———— (5)
(2) Vhor @) b_Fuor
'y r Y
s Diferencas entre linhas D Sy Soma dos soma_Ve
Frame S »  Diferengas entre colunas Coeficientes -
m D_Sir 3) soma_Vy,,

Figura 3. Fluxo do algoritmo de estimacéo de boergmcom referéncia as equacdes

SejaF um componente de luminéncia de um frame de videmmanho de pixels x n Para
estimar o incémodo do borramento é necessario @stnvariacdo dos pixels vizinhos do frafme
do frame que vem imediatamente apds ao fr&mea sequéncia do video. Este frame seguinte é
denominado nas equacfes de fr&nBortanto, a fim de estudar as variacGes dosgixeinhos dos
dois frames, a métrica computa a diferenca abs@uatacada frame na horizontal e na vertical,
gerando os valores ilustrados @rFe;, D_For, D_Ser € D_S,or cOmo mostra em (1):

D_F,er(i,j) = Abs(F(i,j)) — F(i—1,j)) > parai=1atém—1,paraj=0atén—1
D_Fyor(i,j) = Abs(F(i,j) — F(i,j— 1)) » paraj=latén—1,parai=0atém—1
D_S,er(i,/) = Abs(S(i,j) — S(i—1,j)) > parai=1latém—1,paraj=0atén—1
D_Spor(i,)) = Abs(S(i,j) - S@,j — 1)) - paraj=1latén—1,parai=0atém—1

1)

Como descrito na se¢do anterior, € preciso anaisaariacdo dos pixels vizinhos. Se esta
variacdo entre os dois frames for alta, o frameidhpossui maior grau de nitidez. Se a variacdo fo
pequena o frame inicial ja apresenta um estadoarbento. A variacdo € obtida pela equacéao (2):

[/UBT
Vhor

Max(0,D_F,er(i,j) — D_Sper(i,))) » parai=1latém—1,paraj=1atén—1

Max(0,D_Fy,o(i,J) — D_Spor(i,j)) » parai=1atém — 1,paraj=1atén—1 2)

Entdo, a fim de comparar as variacdes do framéinitalculamos a soma dos coeficientes de
D_Fier, D_Fror, D_Ver, D_Vhor COMO segue na equacao (3):
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m-1n-1 m-1n-1
SOmaFyer = ) D_Foer(i)) SomaFyor = > D_For(i,))

et et 3)
SOMaVyer = D D_Vper (i) SOmaVigr = > D Vaor(i))

iLj=1 Lj=1

Finalmente, o resultado é normalizado dentro deniato definido entre 0 e 1 como mostra
a equcao (4):

soma_F,,, — soma_V,,, soma_Fy,, — soma_V;,,

b_Fyer = b_Fpor =

(4)

soma_F,,, soma_Fy,,

Entdo, selecionamos o borramento mais incOmode entertical e a horizontal como o valor
de borramento final através da equacao (5).

borramento_F = Max(b_F,er, b_Fyor) (5)

Portanto, a métrica obtém uma estimacéo sem refaréa percep¢édo de borramento variando
de 0 a 1, que séo respectivamente a melhor e gyrtidade em termos de percepcao de borramento.

4. ALGORITMO DE ESTIMACAO DE BORRAMENTO

Baseado nos conceitos e equacles descritas foivplosslaptar a métrica em forma de
algoritmo que execute dentro de um ambiente desriiasdo de video sob demanda, retornando o
valor de borramento de cada frame, permitindo engdto do limiar de qualidade do video como um
todo.

Para tanto, utilizamos a linguagem computacionaU@\ttave, desenvolvida para computacao
matematica. O Octave se destaca por ser um softwagesob os termos da licengca GPL e que possui
compatibilidade com o MATLAB tendo grande numero fuecdes semelhantes. Inicialmente,
utilizamos uma implementacado da percepcao de bermmndesenvolvida em MATLAB descrita em
Crete (2007) e adaptamos a sua execug¢do em Octeme,mostrado no codigo abaixo:

01 function blur = blurMetric(imagem_original, imagetnorrada, mediablur)

02 f = imread(imagem_original);

03 b = imread(imagem_borrada);

04 [y X] = size(f);

05 D_F_Ver = abs(f(;,1:x-1) - f(:,2:x));

06 D_F_Hor = abs(f(1:y-1,:) - f(2:y,3));

07 D_S_Ver = abs(b(:,1:x-1)-b(:,2:x));

08 D_S_Hor = abs(b(1:y-1,:)-b(2:y,3));

09 T Ver=D_F _Ver-D_S_Ver;

10 T Hor=D_F Hor-D_S_Hor,;

11 V_Ver = max(0,T_Ver);

12 V_Hor = max(0,T_Hor);

13 S D _Ver =sum(sum(D_F_Ver(2:y-1,2:x-1)));
14 S D _Hor =sum(sum(D_F_Hor(2:y-1,2:x-1)));
15 S V_Ver =sum(sum(V_Ver(2:y-1,2:x-1)));

16 S _V_Hor = sum(sum(V_Hor(2:y-1,2:x-1)));
17 blur_F Ver=(S_D_Ver-S_V_Ver)/S_D_Ver;
18 blur_F _Hor =(S_D_Hor-S_V_Hor)/S_D_Hor;
19 blur = max(blur_F_Ver,blur_F_Hor)

20 blurstr = num2str(blur);

21 mediablur = blurstr;

22 endfunction
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Esta funcdo retorna o valor de borramento comparapknas a imagem original com a
imagem borrada. Como em nosso modelo desejamositakean um ambiente de transmisséo de
video, foi necesséario adaptar a métrica para faacialentro de uma estrutura de repeticdo que
chamasse a funcao para cada frame recebido pelutecliEm primeiro lugar, inicializamos wic
servercomo servidor multimidia em uma ambiente qualgleerede.

Ap0s a transmissdo do video na rede, precisamusfdranar o videonp4recebido pelo usuario
em imagengng para entdo executarmos o programa que calcularanbento. Utilizamos novamente
o Vvic para esta tarefa utilizando o seguinte comando:

vic <video_recebido>.mp4 --rate=1 --video-filter=sre --vout=dummy --scene-format=png --scene-ratie=1
scene-prefix=video --scene-path=video/ vic://quit

Através deste comando € gerado em formato de imaggeframes do video transmitido. Com
estes frames armazenados em uma pasta podemes algoritmo de percepg¢do de borramento a
fim de obter a qualidade de cada frame. Deste rmpogfmomos um algoritmo que percorre esta pasta e
a cada frame encontrado chamamos a funcao qudecalborramento comparando o frame atual com
o frame seguinte. Ap6s o calculo, armazenamos or \@tido em um arquivdxt para posterior
analise. Estes procedimentos sdo descritos nataigaabaixo:

01 y=0;

02 g =1000; % quantidade de frames do video
03 fori=0:q

04 seq = num2str(y);

05 imgborrada = strcat (url, seq, ".png");
06 y=y+1,

07 seq2 = num2str(y);

08 imgnormal = strcat (url, seq2, ".png")
09 try

10 mediablur = blurMetric(imgnormal, imgborrada, meadiur);
11 catch

12 break;

13 end_try catch

14  endfor

15 arqg = strcat ("blurmetric.txt");

16 filename = strcat (pasta, arq);

17  media = num2str(mean(mediablur));
18 fid = fopen (filename, "a");

19  fputs (fid, "\n");

20  fputs (fid, ind);

21 fputs (fid, " -");

22 fputs (fid, media);

23  fclose (fid);

O algoritmo gera um arquivo com todos os valoremdgica de borramento para cada frame.
Com base nos resultados encontrados é possivitaed qualidade do video com coeréncia, sendo
uma métrica que pode ser utilizada como alternativeétrica PSNR.

5. CONCLUSAO

Evidenciando a necessidade de se ter uma alteanatimétrica PSNR para levantamento da
qualidade de video, propomos uma nova métrica stirma o grau de borramento que um frame sofre
durante o processo de transmissdo multimidia enmredeade computadores.

Destacamos que a percepcao de borramento da wisdnh possui algumas caracteristicas que
precisam ser emuladas pelo algoritmo, onde a diferentre uma imagem nitida e uma imagem
borrada é bem perceptivel pelo olho humano, nanemta diferenca entre uma imagem borrada e uma
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imagem ainda mais borrada ndo é tdo aparente. Q@atesteristica percebida é que o grau de
borramento pode ser definido apenas pelo fatonméfncia.

Portanto, a fungédo de borramento apresentou baisto de implementacdo e execugéo, visto
que a programacado utiliza métodos matematicos ssnge calculo de absoluto, soma, média e
maximo. Outro fator importante € que a métrica pdisa necessariamente analisar cada pixel da
imagem, ja que a percepgdo humana de borramernte defjualidade de toda a imagem baseado em
apenas alguns trechos que possam estar desfofad@s.necessidade de referéncia também colabora
para o baixo custo desta métrica.

Concluimos que a estimativa de borramento se apmsaima metodologia eficiente para
demonstrar a qualidade de um video transmitido ma nede de computadores, podendo ser utilizada
como alternativa eficiente em relacdo a métricaR.SN
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