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Resumo

O retoque digital (digital inpainting) consiste na recuperagao de partes degradadas
da imagem com o objetivo de recuperar o aspecto original da mesma. Neste trabalho
propomos a aplica¢do do método SPH (Smooth Particle Hydrodynamics) no contexto do
retoque digital, explorando sua simples formulagao em um algoritmo que usa a aborda-
gem por agrupamento (gather approach) na discretizacdo de sua representagao integral,
o que lhe confere uma satisfatoéria eficiéncia computacional ao mesmo tempo em que a
qualidade dos resultados obtidos se compara a de algoritmos ja consolidados encontrados

na literatura.



Abstract

Digital inpainting consists in reconstructing damaged parts of an image in order to
restore the original aspect. In this paper, we propose the use of SPH (Smoothed Particle
Hydrodynamics) method into the digital inpainting context, exploring its simple formu-
lation in an algorithm that uses the gather approach in the discretization of its integral
representation, process that grants a satisfactory computing efficiency meanwhile the re-

sult data is compared to consolidated algorithms found in the current textbooks.
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Capitulo 1

Retoque digital

1.1 Introducao

A reconstrugao de porgoes danificadas de uma imagem é uma pratica largamente utili-
zada na restauragao de pinturas antigas. A técnica, conhecida como retoque (inpainting)
ou reintegracao pictoérica, foi estendida das pinturas a fotografia e ao video com o mesmo
proposito: reverter a deterioracao por meio da adi¢ao ou remocao de elementos de ima-
gem, preenchendo ou modificando as areas danificadas de tal maneira que um observador

nao familiarizado com a imagem seja incapaz de detectar as alteragoes.

Figura 1.1: Evolugao da reintegracao pictorica (Técnica de reintegragdo mimética). Fonte:
BERGEON;, S. (1990). Science et patience. Paris: Editions des musées nationaux, p.
203. [Baill].

O retoque manual é feito de forma subjetiva, que varia de profissional para profissional,

abrange técnicas distintas [Baill|, e esta ligado a arte inerente a imagem. As Figuras 1.1
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e 1.2 ilustram dois trabalhos de restauracao.

A Figura 1.1 ilustra uma imagem danificada (figura a esquerda), um estado interme-
diario do trabalho do restaurador, onde pode-se notar uma restauracao parcial da imagem
a partir de preenchimento de algumas das regides danificadas (figura central), e o resul-
tado final recuperando completamente o trabalho original (figura a direita). A figura 1.2
ilustra uma pintura antiga danificada pela a¢ao do tempo (topo-esquerda) e sua restau-
ragao (base-esquerda). Podemos observar no zoom dado em uma parte restaurada da
imagem (figura & direita) que a técnica utilizada no preenchimento ¢ a mesma usada na
obra original.

Em ambos os casos ilustrados acima, o objetivo principal do processo de restauracao
manual é obter uma imagem final de boa qualidade levando-se em conta a percepc¢ao
visual humana, isto é, de forma a minimizar possiveis imperfeicoes e o surgimento de
artefatos na imagem restaurada, de tal forma que um observador seja incapaz de detectar
as alteracoes. De modo geral, podemos compilar os métodos adotados pelos restauradores

através dos seguintes passos:
1. o aspecto global da imagem determina como preencher a area danificada;

2. a estrutura da vizinhanca da area é transmitida para o seu interior, desenhando as

linhas de contorno pelo prolongamento daquelas que incidem na sua borda;

3. as regioes distintas no interior da area sao preenchidas com cor, a partir das infor-

magoes da vizinhanca;

4. os pequenos detalhes sao adicionados.

original restaurada

Figura 1.2: Antes e depois da reintegracao pictorica em pintura antiga. A direita, detalhe
da técnica utilizada na restauragao (pontilhismo). Fonte: BERGEON; S. (1990). Science
et patience. Paris: Editions des musées nationaux, p. 235. [Baill].

O Retoque Digital, ou digital inpainting, busca traduzir os conceitos do retoque artis-

tico tradicional em uma linguagem matematica e reproduzir seus resultados em imagens

4



digitais corrompidas. Foi proposto inicialmente por Bertalmio et al [BSCB00|, onde os
passos 2 e 3 do processo manual descrito acima sao implementados numericamente a par-
tir do transporte de informagdes de uma imagem em tons de cinza ao longo de linhas de
mesmo nivel de cinza na imagem. O passo 1 do processo manual, porém, nao foi traduzido
no algoritmo proposto por Bertalmio et al tornando o algoritmo de retoque digital mais
eficiente devido a busca de informacgoes para a recuperacao da parte danificada apenas
numa vizinhanca desta regiao. Por ultimo, o passo 4 do processo manual esta diretamente
relacionado & técnica de Sintese de Textura, e diversos trabalhos combinaram estas duas
metodologias, retoque digital e sintese de textura, obtendo resultados onde um observador
nao consegue determinar as alteragoes em uma gama muito maior de imagens. Ressalta-se
que o trabalho pioneiro de Bertalmio et al é uma das principais referéncias para todos os
demais trabalhos na area.

A partir do trabalho seminal acima, a area de retoque digital tem sido amplamente
investigada nos ultimos anos. A partir do trabalho seminal de Bertalmio et al [BSCBO00],
diversos métodos de retoque digital foram desenvolvidos.

Inicialmente, o desenvolvimento de métodos de retoque digital tinha como objetivo re-
cuperar a geometria dos objetos danificados numa imagem. Essa classe de métodos ficou
conhecida como retoque digital estrutural® e é aplicada a situacoes mais simples, isto &,
imagens onde a regiao de retoque necessita apenas da informagcao estrutural (ou geomé-
trica) da imagem para que a recuperacao obtida seja considerada satisfatoria. Exemplos
destas aplicagoes sao imagens com regioes danificadas relativamente pequenas e imagens
em preto e branco.

Posteriormente, a necessidade do aumento da capacidade do retoque digital para res-
taurar imagens mais complexas apoiou o desenvolvimento de métodos que acoplam a
recuperacao da geometria de objetos presentes na imagem a métodos de sintese de tex-
tura. Textura é compreendida como o aspecto de um objeto que pode diferencia-lo e,
portanto, distingui-lo de outro. A restauracao da textura na regiao de retoque digital é
uma meta muito mais dificil de ser obtida do que a restauracao da geometria dos objetos
(possivelmente) presentes nas regioes danificados. Esta classe de métodos ficou conhecida
como retoque digital textural (Figura 1.3).

A remogao de ruido (ou denoising) é outro topico relacionado a area de restauragao de
imagens. Ruido ¢é caracterizado como uma regido (em geral, um pizel) de alta oscilagao
local numa imagem. Esta caracterizagao é equivalente a caracterizacao de textura numa
imagem. Portanto, métodos de remocao de ruido que dissociam ruido de textura sao
fundamentais para o ramo que investiga imagens com textura.

Enquanto no retoque tradicional a intervencao do artista restaurador ¢ méaxima, nos

IEssa classe também é conhecida como retoque digital geométrico.



Figura 1.3: Diferencga entre o retoque estrutural e textural quando aplicados a grandes
regioes: (a) Imagem original; (b, ¢) etapas da remocao, (d, e) resultado final via retoque
estrutural e textural, respectivamente. Fonte: Criminisi et al [CPTO03].

métodos de retoque digital o usuario se limita a definir apenas quais sao as regioes a serem
corrigidas. Em qualquer um dos métodos de retoque digital, a entrada consiste somente
na imagem corrompida e uma mascara - uma imagem auxiliar que aponta as porgoes que
devem ser restauradas?.

Além de restauragoes de imagens danificadas, algoritmos de retoque digital podem
ser aplicados em outros problemas praticos, tais como, restauracao de filmes (remogao
de arranhoes e manchas), remogao de legendas ou vandalizagoes (pichagoes), remocao de

objetos indesejados, zoom digital e super-resolucao.

1.2 Organizacao da dissertacao

Organizamos o contetido deste trabalho da seguinte forma:

Para o leitor interessado, na secao 1.3 fazemos referéncia a trabalhos relevantes em
frentes de pesquisa relacionadas ao contexto do retoque digital.

No capitulo 2 apresentamos os fundamentos tedricos dos algoritmos que foram es-
colhidos para fins de comparacao com o nosso modelo, que serd apresentado no capi-
tulo 3. Iniciamos com o algoritmo precursor do retoque digital, proposto por Bertalmio
et al [BSCBO0O] (e que inspirou todos os demais métodos), baseado no transporte suave
de informagdes de cor para o dominio de retoque através da projecao do gradiente da
suavidade da intensidade de imagem na direcao das linhas de mesmo tom de cinza.

Em seguida mostramos o método desenvolvido por Oliveira et al [OBMCO01], que unica-
mente filtra a imagem corrompida usando um niicleo de convolucao gaussiano, reduzindo

significativamente o tempo de execucao, mas ainda mantendo a qualidade do retoque.

2 Algoritmos de retoque digital podem possuir alguns pardmetros que também precisam ser definidos
pelo usuario.



O terceiro algoritmo, formulado por Bertalmio et al [BBSO1|, trata a imagem como
um fluido newtoniano bidimensional, fazendo uma relacao entre o problema de retoque e
o transporte de vorticidade em um fluido incompressivel.

Por fim, apresentamos o algoritmo SPIR, proposto por DiBlasi et al [DBFTT11], que
faz uso do método numérico SPH (Smoothed Particle Hydrodynamics), no tratamento
de imagens com ruido. O SPH foi desenvolvido inicialmente para tratar de problemas
astrofisicos, e ¢ amplamente aplicado em problemas de dinamica dos fluidos. No algoritmo
SPIR, a execucao da etapa de discretizacao do método SPH ¢é feita segundo a abordagem
por dispersao, possibilitando sua utilizagao no campo da remocao de ruidos.

No capitulo 3 destacamos um novo algoritmo, de nossa autoria, que aplica o método
SPH ao contexto do retoque digital. Veremos que a abordagem por dispersao adotada no
algoritmo SPIR se mostra inadequada para a recuperacao de um grande ntimero de pizels
adjacentes, evento frequente nos problemas relacionados com o retoque digital. No nosso
algoritmo, a etapa de discretizacao se da através da abordagem por agrupamento. Esta
escolha conduz a resultados semelhantes aos encontrados na literatura, além de trazer
eficiéncia computacional ao método.

No capitulo 4 mostramos, de forma comparativa, os resultados numéricos obtidos com
os algoritmos apresentados nos capitulos 2 e 3 em algumas aplicagoes usuais do retoque
digital, avaliando também as limitagoes dos métodos e sua eficiéncia computacional.

Concluimos no capitulo 5 com nossas observacoes acerca dos resultados apresentados

no capitulo 4 e algumas consideragoes pertinentes para estudos futuros.

1.3 Trabalhos relacionados

A seguir, propomos apresentar esta secao de trabalhos relacionados agrupando as
principais referéncias relacionadas ao tema desta pesquisa em 3 grandes grupos.

O primeiro grupo de métodos é constituido por métodos de retoque digital estrutural.
Inicialmente, alguns métodos de desoclusao, método para tornar visiveis objetos que estao
obstruidos na imagem original, serao relacionados aos métodos de retoque digital pela forte
influéncia destes métodos nos primeiros trabalhos sobre retoque digital. Em particular,
veremos que os principais métodos desta classe podem ser modelados a partir de equagoes
diferenciais parciais (EDP).

O segundo é o grupo dos métodos de retoque digital textural. Pode-se afirmar que
este grupo contém métodos de retoque digital mais sofisticados buscando recuperar nao
somente a estrutura da regiao de retoque mas também a textura desta regiao.

Por tltimo, o terceiro grupo descreve alguns métodos de denoising que de alguma ma-

neira citaram o problema de retoque digital dentro de suas aplicagoes. Dentro desse grupo,



encontra-se um trabalho de denoising baseado no mesmo método no qual desenvolvemos

o algoritmo de retoque digital proposto neste trabalho.

Retoque digital estrutural Podemos destacar alguns métodos de desoclusao como os
precursores do retoque digital. Chamamos de desoclusao a recuperacao de partes ocul-
tas de objetos em uma imagem digital por interpolagao a partir da proximidade da area
obstruida. Das trés areas aqui mencionadas, é a significantemente menos estudada. O
trabalho pioneiro nesta area se deve a Nitzberg et al [NMS93|. Os autores apresentaram
uma técnica para a remocao de oclusoes tendo como objetivo a segmentagao de imagens,
cuja ideia béasica é conectar T-jung¢oes com o mesmo tom de cinza. A técnica foi desenvol-
vida principalmente para imagens simples, apresentando apenas alguns objetos com tons
de cinza constantes.

Masnou e Morel [MM98]| estenderam esta ideia, desenvolvendo uma técnica para ima-
gens com topologia simples que realiza a desoclusao por meio da conexao das linhas de
mesmo tom de cinza que incidem na fronteira da regiao a ser restaurada. Porém, o angulo
com o qual estas linhas de nivel chegam & fronteira do dominio de retoque nao é bem

preservado.

Figura 1.4: Desoclusao baseada em linhas de nivel. Fonte: Masnou et al [MM98|.

O algoritmo de Bertalmio et al [BSCBO00] realiza o transporte do gradiente do laplaci-
ano da imagem, tomado como uma medida da suavidade da mesma, na direcao das linhas

de mesmo tom de cinza. O sistema resultante ¢ uma aproximagao discreta da EDP
I, =V+I-VAI (1.1)

para a intensidade de imagem I; onde V+ denota o gradiente ortogonal (—0y,0:), e A
denota o operador Laplaciano 9? + 85. O processo de retoque termina quando se alcanca

o estado estacionario, ou seja, quando nao ha mais informacao a se propagar na direcao



de V+I. Mais precisamente, quando temos

V+I1-VAI =0. (1.2)

) — .
| ‘l
il ; e

Figura 1.5: Etapas intermediarias do retoque digital. Fonte: Bertalmio et al [BSCBOO0].

A abordagem de Oliveira et al [OBMCO01] reduz significativamente o tempo de execugao
simplesmente usando um filtro gaussiano G, e é baseada na ideia de que a sequéncia de
imagens

(i, .t) = I(,5,0) * G(i, j. ) (1.3)

pode ser vista como uma solucao para a equacao de difusao isotropica

que modela o problema.

r equinnx (Merrlam

i Il be autymnr
>a % sdason hetween Sspring zﬁj‘ aulumn comprising in thefhaithen
hemisphere usually the nonths of June. July and Augusi-er-asTeckoned

astronomically.-extending-from-dune-solstice 10 §eplemher equinox (Merriam-
Webster Dictionary). Soon, the leaves will start to fall and it will be autumn.
Trees will not look as beautiful. Then, winter will come and snow will dress
gYork in white. Spring will follow and everything will repeat again.
e season between spring and autumn comprising in the northern
Lusually the months of June, July and August, or as reckoned
nding from June.solslice to September equinox (Merriam-

Figura 1.6: Remocao de texto sobre imagem com o algoritmo Fast. Fonte: Oliveira et
al [OBMCO1].

Bertalmio et al [BBS01] fizeram uma interessante analogia entre as equagoes do reto-
que digital e o transporte de vorticidade em fluidos incompressiveis, tratando a imagem
como um fluido newtoniano bidimensional. O comportamento de um fluido newtoniano
incompressivel bidimensional com velocidade V' = (u, v), pressao p e viscosidade v é regido

pelas equacgoes de Navier-Stokes

Vi+(V-V)V =-Vp+vAV, V-V =0; (1.5)
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onde p é a pressao e v a viscosidade. Tomando o rotacional da primeira equacao, obtemos

a formulagao corrente-vorticidade
wi+ (V- Viw =rAw, (1.6)

onde w =V x V ¢ a vorticidade.

Introduzindo uma fungao de corrente ¥, tal que V-W¥ =V (considerando que V¥ =
(v, —u)), podemos relaciona-la com a vorticidade através do operador Laplaciano, AW =
w. No caso de quase auséncia de viscosidade (v ~ 0), temos o estado estacionario para a

aproximagao da solucao de (1.6):
(V- V)w = VU . VAV = 0. (1.7)

A semelhanga entre as equagoes (1.2) e (1.7) induziu ao paralelo entre a fungao de
corrente de um fluido incompressivel bidimensional e o papel da fun¢ao de intensidade da

imagem no retoque digital, mostrado na tabela (1.1).

Tabela 1.1: Analogia entre a dindmica de fluidos incompressiveis e o retoque digital.

] Dinamica dos fluidos \ Processamento de imagens \
funcao de corrente ¥ intensidade de imagem [
velocidade do fluido V = V+W | direcao dos iséfotos V-1
vorticidade w = AW suavidade w = ATl
viscosidade v difusao anisotropica v

Au et al [ATO01] desenvolveram um algoritmo de retoque baseado nas analogias des-
critas acima. Porém, o mesmo trabalha somente em dominios de retoque retangulares, e
definir um tnico retangulo que contenha todo o dominio de retoque pode agregar infor-

macoes de cor que estejam muito distantes da fronteira do dominio.

iy
o
B 8 &
@
3 — -
d
;
5
8 8 &
E l
8 Dj

W™ @ @ @ 10 @ @ j@ 1w 20 % @ @ 0 120 0 tm 1@ a0 W w0 @ @ 0 @ @ i@ im am

(a) (b) () (d

~—

Figura 1.7: (a) Imagem original; (b) Imagem degradada; (c¢) determinagao dos retangulos
de retoque; (d) imagem restaurada pelo algoritmo NS. Fonte: Au et al [ATO1].

Chan e Shen [SC02| desenvolveram um método de retoque digital que s6 pode ser apli-

cado em regioes relativamente pequenas, que empregam a difusao anisotrépica no interior
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do dominio de retoque em imagens sem textura, baseados no método de denoising TV
(Total Variation), de Rudin et al [RO94|. Além das aplicagoes em problemas de retoque
digital, o algoritmo de retoque TV também se mostrou bem sucedido em problemas de
zoom digital. Por outro lado, a conexao de linhas de contorno é feita por meio de linhas
retas, prejudicando a qualidade do retoque. Além disso, o método também falha se o

afastamento entre as linhas de contorno a serem conectadas for muito grande.

Two disks occluded by a ring After inpainting

2

Figura 1.8: Retoque digital com o algoritmo TV. Fonte: Chan e Shen [SC02|.

Chan e Shen [CS01c| desenvolveram outro método de retoque digital a partir de um
novo modelo de difusdo também baseado num método de restauragao variacional [SCO1].
O algoritmo CDD (Curvature-Driven Diffusion) leva em conta a curvatura das linhas de
contorno (iso6fotos) e permite a restauragao de dominios de retoque maiores. No entanto,

a conexao de linhas de contorno por meio de linhas retas permanece.

"

Figura 1.9: Retoque digital com o algoritmo CDD. Fonte: Chan e Shen [SCO1].

Retoque digital e sintese de textura. Os algoritmos de retoque digital apresentados
até aqui somente recuperam a informagao estrutural/geométrica da regiao de retoque.
Pode-se observar apenas a partir da imagem restaurada pelo algoritmo CDD (Figura 1.9)
que a regiao de retoque é facilmente identificada devido a presenca de um borrao na
regiao de retoque e a auséncia de textura na area restaurada. Este problema ¢é inerente
aos métodos de retoque digital estrutural conforme ja citamos anteriormente e pode ser
observado ao utilizar qualquer algoritmo de retoque digital deste grupo em uma regiao de

retoque relativamente larga numa imagem com textura.
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Algoritmos de retoque digital que além da informacao estrutural também recuperam
as informacoes de textura nas regides de retoque foram desenvolvidos. Hirani et al [HT96|
desenvolveram um método simples e eficaz para preencher regides com uma textura se-
lecionada combinando informacoes do dominio espacial com o dominio da frequéncia. E
necessario que o usuario faga a selecao da textura, e caso a regiao a ser preenchida abranja
varias texturas distintas, ha a necessidade de segmenta-las e encontrar as substituig¢oes

correspondentes por toda a imagem.

Figura 1.10: (a) Regido a ser preenchida (preto); (a) selegao de textura; (c) resultado.
Fonte: Hirani et al [HT96].

Bertalmio et al [BVSO03] desenvolveram um algoritmo a partir da decomposicao da
imagem na soma de duas imagens com diferentes caracteristicas, a primeira representando
a estrutura da imagem, enquanto a segunda determina somente a textura da imagem.
Entao, cada uma destas imagens é reconstruida separadamente. A primeira componente
reconstruida pelo tradicional método de retoque digital do proprio autor [BSCBO00], en-
quanto que o método de sintese de textura [EL99| é aplicado na segunda componente
para recuperar detalhes da imagem original. Entao, estas componentes sao adicionadas

na regiao de retoque definindo o resultado final.

Figura 1.11: De cima para baixo, primeira coluna: imagem original e imagem retocada;
segunda coluna: decomposi¢ao nas componentes estrutura e textura; terceira coluna:
reconstrugao via retoque digital e sintese de textura, respectivamente. Fonte: Bertalmio
et al [BVSOO03].

Drori et al. [DCOY03] propéem um método iterativo de retoque digital textural. A
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metodologia aplicada intercala, para cada pixel da regiao de retoque, uma reconstrucao
suave que determina uma aproximacao da informacao estrutural com uma sintese de
textura, onde um detalhe (textura) é adicionado a este pixel a partir da textura da

imagem original escolhida a partir de um critério chamado de "confianga".

Figura 1.12: (a) Imagem original; (b) méascara que define o dominio de retoque; (c)
resultado final; (d) contetido da regiao retocada. Fonte: Drori et al. [DCOYO03].

Os dois trabalhos citados anteriormente propoem restaurar as informagoes geométricas
e de textura separadamente. Criminisi et al [CPT04| propdem um algoritmo eficiente no
qual as informagoes geométrica e de textura sao propagadas simultaneamente. Fixado um
pixel p da borda da regido de retoque, o algoritmo busca uma janela J da imagem (9 x 9
por padrao) que nao contém pontos da regiao de retoque [EL99| mais similar & janela de
mesmo tamanho centrada em p, denotada por J,. A partir dai, o valor de cada pixel da
janela J, que pertence a regiao de retoque ¢é substituido pelo valor do pixel correspondente

na janela J. Observe que, em um tnico passo, uma grande quantidade de pixels na regiao

de retoque podem ser restaurados e, portanto, a regiao de retoque ¢é atualizada.

Figura 1.13: (a) Imagem original; (b) determinacao (manual) do dominio de retoque; (c)
resultado final. Fonte: Criminisi et al [CPT04].

Remocao de ruidos. De modo geral, os algoritmos de denoising tendem a suavizar a
textura da imagem. Casaca et al [CB10| propuseram a eliminacao de ruidos em imagens
reais dotadas de texturas por meio de um método numérico fundamentado em uma EDP
nao linear para extrair de uma imagem as componentes caracterizados por estrutura

(cartoon), textura e ruido.
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Figura 1.14: (a) Imagem original; (b) imagem restaurada. Decomposi¢ao nas trés com-
ponentes: (c) cartoon; (d) textura e (e) ruido. Fonte: Casaca et al [CB10].

Zuo et al |ZZSZ13] desenvolveram um método de denoising com realce de textura
através da aplicacao de histogramas de gradientes orientados. Para imagens com muitas
texturas distintas, o método pode gerar texturas incoerentes, havendo a necessidade de se
usar algum método de segmentacao da imagem, dividindo a mesma em regidoes homogéneas

e entao aplicar o método de denoising a cada uma das regioes.

Figura 1.15: (a) Imagem original; (b) denoising convencional; (c) denoising com realce
de textura. Fonte: Zuo et al [ZZSZ13].

Di Blasi et al [DBFTT11] introduziram uma nova técnica para a reconstrugao de
imagens com ruido usando o método SPH. Seu algoritmo, o SPIR (Smoothed Particle
Image Reconstruction), usa a abordagem por dispersao na discretizac¢ao da representagao
integral do SPH. Embora seja eficaz na remogao de ruido, a abordagem adotada nao é

adequada para o problema do retoque digital.

Figura 1.16: Remoc¢ao de ruido com o algoritmo SPIR. Fonte: Di Blasi et al [DBFTT11].
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1.4 Contribuicoes

Nesta dissertagao, apresentamos um novo método de retorque digital. Mais precisa-
mente, desenvolvemos um método de retoque digital baseado no método Smoothed Particle
Hydrodynamics (SPH) a partir da estratégia conhecida como abordagem por agrupamento
(gather approach) para a discretizagao de sua representagao integral. O método desenvol-
vido é chamado de G-SPIR, acrénimo de Gather Smoothed Particle Image Reconstruction.

Também implementamos no nosso método a estratégia de barreira de difusao. A bar-
reira de difusao impede que informagoes de cor cruzem as linhas de contorno, auxiliando
na preservacgao de bordas, e obtendo resultados mais rapidos, sem afetar a qualidade das
restauragoes obtidas.

O algoritmo desenvolvido é extremamente simples, s6 possui um parametro, e é com-
putacionalmente eficiente. Aplicamos o algoritmo a diferentes situagoes de retoque digital
e a qualidade dos resultados obtidos se compara a de outros algoritmos ja consolidados
presentes na literatura. Vale ressaltar que o algoritmo proposto ¢ um método de retoque

digital estrutural.
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Capitulo 2

Algoritmos de restauracao em imagens

digitais

Neste capitulo descrevemos os algoritmos ja publicados na literatura relacionada a
restauracao de imagens que serviram de referéncia para a formulacao do algoritmo G-
SPIR, nossa contribui¢ao no contexto do retoque digital a ser apresentada no capitulo 3.
Trés deles sao algoritmos de retoque digital: o BSCB, algoritmo precursor de Bertalmio
et al [BSCBO0O]; o algoritmo de retoque rapido (Fast), de Oliveira et al [OBMCO1[; e o
algoritmo de retoque com as equagdes de Navier-Stokes, de Bertalmio et al [BBS01]. O
quarto algoritmo, o SPIR, de Di Blasi et al [DBFTT11], usa o método SPH no problema
de remogao de ruido.

Em cada um dos algoritmos a entrada consiste, basicamente, em duas imagens de
mesmo tamanho!. A primeira é a imagem a ser retocada. A segunda, denominada
méscara, é uma imagem binaria que destaca a regiao correspondente ao dominio de retoque
da primeira, utilizada pelos algoritmos para localizar os pizels da imagem corrompida
que sofrerdao a agao do retoque (Figura 2.1). Ao final da se¢ao de cada algoritmo sera

apresentado o respectivo resultado do retoque efetuado na figura 2.1(a).

2.1 Algoritmo BSCB

2.1.1 Fundamentos

Seja ) a regiao da imagem a ser retocada e 0f) sua fronteira. O algoritmo de retoque
digital (frequentemente mencionado na literatura como algoritmo BSCB), proposto por

Bertalmio et al [BSCBO00|, consiste em, grosso modo, prolongar progressivamente para

!Além das imagens, cada algoritmo também recebe alguns parametros inerentes & sua formulacao.
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Figura 2.1: Tmagens de entrada dos algoritmos de retoque digital: (a) Imagem corrompida
(as regides deterioradas correspondem ao dominio de retoque); (b) Méscara (as dreas em
preto correspondem ao dominio de retoque da imagem original).

Q) as linhas de nivel (ou iséfotos®) que incidem em 92 de tal maneira que o angulo de
intersegao seja preservado, impedindo assim que tais linhas se cruzem. Simultaneamente,
as regioes definidas pelo prolongamento destas linhas dentro de §2 sao preenchidas com
cor de forma a corresponder com as informagoes de sua vizinhanga. Assim, encolhemos
() iterativamente, transportando de forma suave as informagoes de sua fronteira para seu

interior.

2.1.2 O algoritmo

Seja Iy(i,7) : [0, M]x [0, N] — R, onde [0, M], [0, N] C N, uma imagem digital em tons
de cinza. O algoritmo BSCB gera uma sequéncia de imagens (7, j,n) : [0, M] x [0, N] x
N — R tal que 1(i,,0) = Io(i,j) e imI(i,j4,n) = Igr(i,7), onde Ig(i,j) é a imagem

restaurada. A partir da discretizagao em diferencas finitas avancadas da variacao de [

]n+1 —
I = —F——
t At Y
o algoritmo pode ser escrito na forma
I"Ni, g) = I"(3, 5) + At (i, 5), Y(i, ) € Q. (2.1)

O indice sobrescrito n denota a iteracao, (i,j) as coordenadas do pizel, At a taxa de
aprimoramento e I}'(i, j) a atualizagao da imagem I"(7, 7). Assim, I"*'(i, j) é uma versao
aprimorada de I"™(i, ) apos nesta ser acrescida a atualizagdo I}*(7,7) ajustada por um
fator At. Observe-se também que a equagao (2.1) s6 age sobre os pizels de Q.

Quanto a atualizagao I}*(i,7), queremos que a informacao contida na mesma possa

2Em uma imagem em grayscale, corresponde a uma fronteira definida por pizels com o mesmo tom de
cinza.
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prolongar para dentro de €2 as linhas de nivel que incidem em 0f). Para isto utilizamos

o Laplaciano L"(4,j) = I}, (i,j) + I}, (i,7), um estimador de suavidade da imagem, e
. - N

também capaz de detectar bordas na mesma. Assim, se N"(i,j) é a diregao na qual se

%
deseja propagar tal informacao, entdo I;'(i, j) é a projecao de VL"(i,7) sobre N™(i, j):
1. j) = VL'(i.j) - N (i, ). (2.2)

onde o gradiente VL"(i,7) mede a variacdo de L™(i,j). Em outras palavras, I}'(i,j) ¢
a variacao do Laplaciano da imagem na dire¢ao de propagacao. Quando a sequéncia de
imagens se estabiliza, ou seja, quando I"1(i,j) = I"™(4, j), concluimos por (2.1) e (2.2)
que VL"(i,7) - m(z, J) = 0, significando que nao h& mais variagao de L" (i, 7) na diregao
de propagacao e, assim, que toda a informacao de 0f) foi passada para ).

Quanto a direcao de propagacao ]W)(z, J), pareceria natural optar por esta ser ortogonal
a dQ em (7, 7) (Figura 2.2), acreditando-se que tal escolha conduziria a uma bem sucedida

continuagao das linhas de nivel. Porém a experiéncia mostra que estas linhas tendem a

se alinhar com ﬁ, produzindo resultados insatisfatorios (Figura 2.3).

N

Figura 2.2: Dire¢ao de propagacao normal a 0f2.

(a) (b)

Figura 2.3: Escolha malsucedida da dire¢ao de propagagao. (a) Detalhe da imagem
original com a regiao 2 em branco. (b) Restauragdo de € com a informacao propagada
na diregao normal a J9). Fonte: Bertalmio et al [BSCB00).

Portanto, a melhor escolha para ﬁ é a propria direcao das linhas de nivel. A questao
¢ que saber a direcao das linhas de nivel dentro de {2 equivale a ter a propria regiao
restaurada. Usamos entao uma estimativa variante no tempo do campo de direcoes destas
linhas. Se VI™(i,j) determina a diregdo de maior variagao espacial, entao esta variagao

¢ minima na direcao ortogonal V1" (4, j), justamente a direcdo das linhas de nivel, por

18



defini¢cdo. Entao tomamos ]7%(@, j) = V+I™(i,j). Embora grosseira no principio, esta
estimativa melhora progressivamente, alcancando a precisao desejada.

Em sintese, estimamos a variacao da suavidade, dada pela discretizagao do Laplaciano,
e projetamos esta variagao na direcao das linhas de nivel. Esta projecao, por sua vez,

atualiza a imagem no interior de ).

A difusao anisotropica

Para assegurar a propagacao correta das linhas de nivel®, evitando que as mesmas
se cruzem, aplicamos um processo de difusao sobre () intercalado com o retoque digital.
Para preservar os contornos e filtrar os ruidos simultaneamente, Perona-Malik [PM90|
definiram o espaco de escala nao-linear anisotrépica, modificando a equacao da difusao
térmica I; = div(cVI) = c¢Al através da substituicdo da constante ¢ (coeficiente de

difusdo térmica) por uma funcdo variante no tempo e no espago:
I = div(ce(x,y,t)VI) = c(x,y,t)AI + Ve - V1. (2.3)

As duas parcelas no lado direito de (2.3) correspondem, respectivamente, a difusdo iso-
tropica (c(x,y,t)Al) e ao componente de ajuste difusivo (Ve - VI).

A intencao é promover a suavizacao nas areas entre as linhas de nivel, mas nao sobre
estas. Entao o coeficiente de difusao deve ser uma funcao tal que seu valor seja 1 sobre
as areas e 0 sobre as linhas. Verificou-se que o gradiente VI(x,y,t) propicia uma boa
estimativa da localizagao das linhas de nivel. Assim, definiu-se ¢(z, y, t) como uma fungao
¢ =g(||VI||) da magnitude de VI, onde g é mondtona decrescente, com ¢(0) = 1 (Figura
2.4). Desta forma, o processo ocorrera principalmente no interior daquelas areas e nao
afetara as linhas de nivel, onde |[|[VI|| é grande.

Dentre as possiveis escolhas para g, optou-se pelas fungoes

g(I91]) = e 071/ (2.4
oIVI) = e (25

Os resultados obtidos com ambas no processo de difusao sao similares. A constante
pode ser ajustada manualmente, por simplicidade.

O componente de ajuste difusivo da equagao (2.3) pode ser discretizado em uma

3A propria variacio natural de L pode causar desequilibrio no transporte de informacao para €2,
principalmente se esta regiao for grande. Para mais detalhes, ver Chan-Shen [CS01a).
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g(s)

S

Figura 2.4: Aspecto qualitativo da nao-linearidade da funcao g.
vizinhanca 4-conectada* na forma
[n+1(i,j) = [n(l,]) + )\[CN . VNI + cg - VSI +cg - VE[ +cw - vWI]?i,j)’ (26)

onde 0 < A\ < 1/4 por uma questao de estabilidade, os indices subscrito (i, j) e sobrescrito

n nos colchetes dizem respeito a todos os termos por eles envolvidos.

Vwl(i,f) = 1(i,j — 1) = 1(3,5) (2.7)
sao as diferencas de intensidade na vizinhanca 4-conectada, e
en(i; ) = gV I (i, )
cs(i,5) = g(IVsI™ (i, )])
cp(i,g) = g(IVel" (i, j)I)
aw(6,7) = g([Vw I (i, 7)) (2.8)

sao os coeficientes de condutividade na mesma vizinhanca.
Neste trabalho, usamos as equagoes (2.6), (2.7) e (2.8), bem como a forma (2.5) para a
fungao g, para a implementagao da difusao anisotropica. Em [PM90| podemos encontrar

aproximacoes numéricas alternativas, mas que produzem resultados equivalentes.

4Uma vizinhanga 4-conectada do pizel (i, j) corresponde aos pizels de coordenadas (i +1,j), (i —1,7),
(i,j+1) e (i,j — 1) (Ver Figura 2.5).
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2.1.3 Detalhes de implementagao

As entradas do algoritmo sao a imagem a ser restaurada e uma maéscara que delimita
as regioes que receberao o retoque. Toda a imagem original passa por um processo
de suavizagao por difusao anisotropica antes de entrar no processo de retoque, com o
propoésito de minimizar a presenca de ruidos, que podem influenciar na estimativa das
dire¢oes das linhas de nivel que incidem em 0€2. Em seguida tem inicio o processo de
retoque, que s6 age sobre os pizels de 2. Apo6s um nimero prefixado de iteragoes do
processo de retoque, é aplicada uma de difusao anisotropica, e o processo se repete até
que se atinja o estado de equilibrio.

A discretizagao da equagao de retoque digital é dada pela equagao (2.1), onde

N (i, 5)

0. = | V) s LIVl (2.9)
”(%])H
L0, 7) = 16, 5) + 1y, (0, 7), (2.11)

|¥aa| Jenear+ axeay
) = V) el

B

\/(]:?bm)z + (Lar)? + (Ly)? + (Ly)?; quando 8" > 0,

VIG5l = — i
\/([:ch) +<Ia:fm) +<beM) _'_(]yfm) ; quandoﬁ <0.

(2.14)

Os indices subscritos em (2.14), b e f, representam diferengas finitas atrasadas e adi-
antadas, respectivamente, enquanto que m e M denotam o minimo e o maximo entre zero
e a derivada parcial. As coordenadas (i, j) foram omitidas para simplificar a nota¢ao. Ob-
serve que ||VI|| = HVL] H Optou-se por estas discretizagoes das derivadas em lugar das
diferencas centradas, bem como um campo de dire¢oes ﬁ nao normalizado, por questoes
de estabilidade do algoritmo®.

Seja (i,7) um pizel de Q. Ao efetuarmos o transporte das informagoes para o inte-
rior de €, consideramos ponto da fronteira 02 qualquer pizel da vizinhanga 8-conectada
(Figura 2.5) de (i, j) que pertenca ao complementar de 2.

Durante o processo de restauracao, alternamos repetidamente A iteragoes de retoque

®Maiores detalhes podem ser vistos em [0S88], [MO00| e [ROF92].
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(E-1,j-1)| (@-1,5) |[(E-1,7+1)

(4,5 1) (i 5) (6,5 +1)

GE+1,5-1)f @+1,5) [GE+1,5+1)

Figura 2.5: Vizinhanga 8-conectada do pizel (i,j). Em cinza mais escuro, contidos na
vizinhanga 8-conectada, destacam-se os pizels da vizinhanca 4-conectada de (i, j).

digital e B iteragoes de difusao anisotropica até que um nimero maximo de iteragoes T’
seja atingido ou que as mudancas na imagem fiquem abaixo de um limiar preestabelecido.
Neste trabalho utilizamos A = 15, B =2 e At = 0.1. O valor de T depende do tamanho
de €. Imagens coloridas foram separadas em trés canais distintos, e cada um deles foi

submetido ao processo de retoque digital.

Figura 2.6: Restauragao da imagem corrompida (Figura 2.1) obtida com o algoritmo
BSCB.

2.2 Algoritmo de retoque rapido (Fast)

2.2.1 Fundamentos

Apesar dos métodos de restauracao baseados em equacgoes diferenciais parciais nao
lineares terem o potencial de preservar bordas, o retoque digital, de modo geral, nao é um
problema bem-posto. Implementagoes numéricas velozes sao custosas de se obter tanto
quanto ¢é dificil encontrar modelos mateméticos adequados [CS01b|. O algoritmo BSCB
(segao 2.1) produz resultados satisfatorios, porém o tempo despendido é grande. Isto
motivou Oliveira et al [OBMCO01]| a desenvolver um algoritmo que reproduzisse resultados

similares em um tempo menor.
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De acordo com o teorema de amostragem |[GV97|, para que um sinal continuo possa
ser corretamente recuperado a partir de sua versao amostrada, a taxa de amostragem
deve ser, pelo menos, duas vezes superior a maior componente de frequéncia presente
no sinal. Entao a recuperacao do sinal se d& pela simples aplicacao de um filtro passa-
baixas [HVV01]. Assim, dada a natureza do problema de restauragao (grandes areas com
toda informacao perdida), s6 podemos esperar por uma reconstrugao aproximada no lugar
da reconstituicao exata. Portanto, para que o procedimento de retoque seja bem suce-
dido, é necessério que a regiao a ser restaurada seja suficientemente pequena. Em regioes
pequenas, podemos utilizar modelos mais simples e ainda obter resultados préximos aos
dos modelos mais sofisticados. O algoritmo de retoque rapido (ou algoritmo Fast) tam-
bém tira proveito do fato de o sistema visual humano tolerar uma certa quantidade de

borramento em &areas nao associadas as bordas de alto contraste [Kan79].

2.2.2 O algoritmo

Seja ) uma pequena regiao da imagem a ser restaurada e 0f) sua fronteira. Se )
¢ suficientemente pequena, o procedimento de restauracao pode ser aproximado por um
processo de difusao isotrépica, propagando a informacao de 0f) para ). A versao mais
simples do algoritmo consiste em iniciar {2, removendo-se toda informacao de cor e, em
seguida, aplicar o retoque convolvendo-se repetidamente a regiao com um nicleo de difu-
sao. A discretizagao de 0€) é feita como descrito na subsegao 2.1.3. Como no algoritmo
BSCB, o namero de iteragoes pode ser ajustado manualmente, ou o processo pode ser
interrompido assim que as mudancas na imagem fiquem abaixo de um limiar preestabele-
cido. A medida que o processo de difusdo evolui, o retoque progride de 92 para o interior
de €.

De acordo com Koenderink [Koe84|, dada a imagem original (7, j,0), a sequéncia de

imagens obtidas pela convolugao com um nicleo gaussiano® G (3, j, t):
I(iyj,t) = 1(i,7,0) * G(i, , 1) (2.15)
pode ser vista como uma solugao para a equagao de difusao térmica (ou difusao isotropica)
I, = Al (2.16)

Entao convolver-se uma imagem com um ntcleo gaussiano equivale a aplicar sobre a

mesma uma difusao isotropica. Na implementacao do algoritmo Fast, utilizamos dois

60 niicleo gaussiano corresponde a um filtro passa-baixas cuja funcio é permitir a passagem de valores
de baixa frequéncia, mas eliminar os de alta frequéncia, causando a suavizacao da imagem [Gon09].
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nicleos de médias ponderadas que s6 levam em conta a contribuicao da vizinhanca 8-

conectada, tomando peso zero para o pizel central (Figura 2.7, (b) e (¢)).

Iniciar ;
for (iter =0; iter < num.iteracoes; iter=iter+1)
efetuar convolucao do nucleo com {2;

(a)

a|bla C
b|0|b
a|bla C

=
S~—"

(¢)

Figura 2.7: Ntcleos de difusao com a = 0.073235, b = 0.176765 e ¢ = 0.125.

2.2.3 Detalhes de implementacao
Barreiras de difusao

A versao elementar do algoritmo (Figura 2.7(a)) pode produzir um borramento inde-
sejado onde () cruza bordas com alto contraste. Como o propésito do retoque réapido é
gastar pouco tempo na etapa de restauracao, a maior parte do tempo despendido em todo
processo se da na especificacao da mascara de retoque, que é determinada pelo usuario.
Entao aproveitamos esta etapa para definir barreiras de difusao, que visam minimizar o
efeito indesejavel produzido nos cruzamentos com bordas.

Uma barreira de difusao é, simplesmente, um segmento de dois pizels de largura
inserido sobre uma intersecao de 0§2 com uma borda de alto contraste. Ao efetuarmos o
retoque sobre estas barreiras, obtemos um resultado similar aquele obtido com a difusao
anisotropica, no que concerne a reconstrugao das linhas de nivel, mas sem o mesmo custo
computacional. Quando um pizel na fronteira da barreira passa pelo processo de retoque,
sua cor é definida, mas o processo de difusao é interrompido, evitando a mistura de
informagoes presentes nos dois lados da borda e assegurando a integridade da mesma.

A figura 2.8 ilustra o procedimento. As linhas amarelas representam o dominio de
retoque €2. Em (a), vemos o borramento consequente da agao da difusao isotropica (de-
talhes circulados em vermelho). Em (b), a utilizagdo de barreiras (em vermelho) impede

o avanco da difusao e preserva as bordas.
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Figura 2.8: Resultados distintos do algoritmo Fast sobre o mesmo dominio 2 (amarelo):
(a) sem o uso de barreiras de difusao; (b) com o uso de barreiras de difusdo. Fonte:
Oliveira et al [OBMCO1].

(a) (b)

Figura 2.9: Restauracdo da imagem corrompida (Figura 2.1) obtida com o algoritmo de
retoque rapido (Fast).
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2.3 Retoque digital com as equacoes de Navier-Stokes

2.3.1 Fundamentos

O algoritmo BSCB [BSCBO00], descrito na secdo 2.1, oferece a abordagem mais natural
ao problema de retoque digital. Como visto naquela se¢ao, o algoritmo procura imitar as
técnicas da restauracao manual, estendendo as linhas de nivel que incidem na fronteira da
regiao a ser restaurada para seu interior, conectando estas linhas de nivel, e preenchendo
com cor as regioes entre as linhas segundo as informagoes presentes na fronteira.

Se a variagao de intensidade em uma imagem [ ¢ dada por VI, entao as diregoes
das linhas de nivel sao definidas por V*I, que determina a direcdo de menor variacao
de intensidade. Seja ) a regiao a ser restaurada em . A informagao transportada da
fronteira OS2 para o interior de €2 é a variagdo da medida de suavidade AI. O algoritmo
determina a proje¢ao do gradiente da suavidade na direcao das linhas de nivel, resultando

numa discretizacao da equagao

I, =V*I-VAI (2.17)

Com a adigao da difusao anisotrépica, a equagao acima toma a forma
I, =V -VAI + vV - (g(||VI|)VI). (2.18)

O processo de retoque termina quando se alcanca o estado estacionario, ou seja, quando
nao ha mais informacao a se propagar na direcao de V7. Mais precisamente, quando

temos

VI -VAI =0. (2.19)

A relagao entre o retoque digital e o transporte de vorticidade em fluidos

incompressiveis

Seja V = (u,v) a velocidade de um fluido newtoniano incompressivel bidimensional.

Seu comportamento é regido pelas equagoes de Navier-Stokes [BBS01]
Vit (V-V)V =-Vp+vAV, V-V =0; (2.20)

onde p é a pressao e v a viscosidade. Derivando as componentes cartesianas da primeira

equagao em (2.20) em relagdo a y e a x respectivamente:

(% (ur + (V- V)u = —p, + vAu), (2.21)
0
pp (v +(V-V)v=—p, +vAv), (2.22)
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encontramos

Uty + Uyly + Uy + Vylly + Vlyy = —Day + V(Ugzy + Uyyy), (2.23)

Uty + UgUsy + W0y + U0y + VU = —Pya + V(Vpge + Vyya).- (2.24)

Finalmente, subtraindo (2.23) de (2.24), rearranjando os termos, e levando-se em conta

que V-V = u, + v, = 0, obtemos a formula¢ao corrente-vorticidade de (2.20)
we+ (V- Vw = rvAw, (2.25)

onde w =V x V é a vorticidade.

Introduzindo uma fungao de corrente ¥, tal que V-W¥ =V (considerando que V¥ =
(v, —u)), podemos relaciona-la com a vorticidade através do operador Laplaciano, AW =
w. No caso de quase auséncia de viscosidade (v ~ 0), temos o estado estacionario para a

aproximagcao da solugao de (2.25):
(V-V)w = VU . VAV =~ 0. (2.26)

A semelhanca entre as equagbes (2.26) e (2.19) nos induz ao paralelo entre a funcao
de corrente de um fluido incompressivel bidimensional e o papel da funcao de intensidade
da imagem no retoque digital, mostrado na tabela 2.1.

O proposito € utilizar um algoritmo baseado nas equagoes de Navier-Stokes como uma
abordagem para o problema do retoque digital, e o método apresentado nesta secao busca

resolver a equacao do transporte de vorticidade
wy+ (V- Vw =vV - (g(|| Vw|) Vw) (2.27)

sobre o dominio de retoque, no lugar da equagao (2.18) que, em termos de processamento
de imagens, corresponde & equacao (2.25). Aqui, V = VI, e a presenca da funcao g (ver

subsegao 2.1.2) leva em consideracao a difusao anisotropica da suavidade w.

Tabela 2.1: Analogia entre a dinamica de fluidos incompressiveis e o retoque digital.

’ Dinamica dos fluidos ‘ Processamento de imagens ‘
funcao de corrente ¥ intensidade de imagem [
velocidade do fluido V = V1 | direcdo dos iséfotos V41
vorticidade w = AW suavidade w = AT
viscosidade v difusao anisotropica v
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A imagem [ é entao restaurada resolvendo-se o problema de Dirichlet

AL =w, I|pg = I. (2.28)

2.3.2 O algoritmo

Suponha, inicialmente, que o dominio de retoque () seja uma regiao retangular de
dimensdes M x N. O algoritmo NS” usa as informacoes presentes em 9 para resol-
ver as equagoes (2.27) e (2.28) em (2, simultanea e iterativamente, de tal forma que no
"tempo" t = nAt tenhamos I™ e w". A iteragdo prossegue até que se atinja o estado
estacionario.

Para aproximar as derivadas envolvidas no processo, foram utilizadas diferencas finitas
centrais® variantes no tempo.

A iteragao usada para evoluir a equagao (2.27) no tempo pode ser escrita na forma
wi = w]'; + At[—u" Dw; ; — v" Dyw; ; + v{discretizacio da difusio}], (2.29)

onde DY e Dg denotam as discretizagoes das derivadas parciais primeiras.

Para resolver a equagao de AI™ = w", usamos a discretizacao do Laplaciano
Ay (T + Liorg) + D2 (L — L) = 2L(Ay* + Ax?) = Aa® Ay, (2.30)

que, juntamente com a transformacao de I" e w" em vetores de comprimento M *x N,
produz o sistema linear equivalente AI™ = w™, onde Ap/.nxa«n € @ matriz da discretizacao

o Laplaciano. Neste trabalho utilizamos o método de Gauss-Seidel para resolver o sistema
do Lapl Neste trabalho util todo de G Seidel 1 t
linear.

Quanto a difusao anisotropica, foi utilizada a forma
V- (g([[Vw[)Vw) = 0:(g([|[Vwl) Vws) 4 0,(g([[Vwl]) Vawy), (2.31)

com g definida tal como na equagao (2.5). A discretizacao de (2.31) segue as seguintes

diretivas:

1. Aplicar diferengas centrais onde possivel e a forma unilateral de trés pontos na
fronteira (ver subsecdo 2.3.3 a seguir) para o calculo de w, e w, em cada ponto de
I

"A partir daqui tomaremos a liberdade de nos referirmos ao algoritmo baseado nas equacdes de Navier-
Stokes pelas iniciais NS por uma simples questao de comodidade.

8 Aproximacdes para as derivadas cujas formulas se baseiam na expansao do polinémio de Taylor para

s~ £ Of o flatAzy)—flz—Azy) | of . flz,y+Ay)—f(z,y—Ay)
a fungao f: o R SR €5y~ SRy .
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2. Caleular [|Vw| = /w2 + w2 e determinar g(||Vw||) em cada ponto de I;

3. Aplicar diferencas centrais onde possivel e a forma unilateral de trés pontos na
fronteira para o calculo de 0,(¢(||Vw|)Vw,) e 9,(g(||Vw|)Vw,), e somar estas

parcelas para obter o valor desejado em cada ponto de I.

2.3.3 Detalhes de implementacao
Condicoes de contorno e o tratamento dos pontos de fronteira

Ao resolver simultaneamente as equagoes mencionadas na secao anterior, o algoritmo
NS necessita de informacoes de fronteira tanto para I"™ quanto para w". A tnica infor-
macao presente em 0f) é I, mas também levamos em conta que I é bem conhecida nao
s6 na fronteira, mas fora dela. Para determinar as condi¢oes de contorno do problema de
Dirichlet (2.28), simplesmente usamos os valores de I em 0. Ja a determinagao de w na

fronteira é orientada pelas seguintes diretivas:

1. Calcular u = —I, e v = I, para uma espessura de trés pizels a partir de 02, usando

diferencas centrais onde possivel e a forma unilateral de trés pontos, caso contrario;

2. Com os valores de u e v obtidos em (1), calcular u, e v, para uma espessura de um
pizel a partir de 0€2, usando diferencas centrais onde possivel e a forma unilateral

de trés pontos, caso contrario;
3. Com os valores de u, e v, obtidos em (2), calcular w = v, — u,.

A forma forma unilateral de trés pontos mencionada acima é dada por

y_ —fiva A4S — 3

2
fj AL + O(Ax?),
, 3 —4f. + f._
fi= Ji ;JA; fi-2 + O(Az?).

Estas formas, juntamente com as diferencas centrais, garantem precisao de segunda ordem

nas condi¢oes de contorno [ATO1].

Dominios de retoque irregulares

Em quase a totalidade dos problemas de retoque, o dominio nao é retangular. Uma
vez que a formulagao do algoritmo NS assume que (2 seja retangular (pois a formulagao
para dominios irregulares acarreta dificuldades de implementacao [ATO01]), mesmo que o
retoque fosse realizado sobre o menor retangulo Q contendo (2, a informacao contida em

Q) — Q provavelmente seria perdida, comprometendo a qualidade do retoque. Para superar
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D-Q D-Q

(a) (b)

Figura 2.10: Ilustragao do calculo das condigoes de contorno na parte inferior fronteira.
Em (a): os sinais '+’ marcam onde u e v devem ser calculados numa espessura de trés
pizels e os sinais o’ marcam onde w,, v, e w (espessura de um pizel) devem ser calculados.
Em (b): No célculo de u, e v, no ponto de fronteira, usa-se diferenga central para v, e
uma forma unilateral de trés pontos para u,.

o problema, o que fazemos ¢ resolver as equacoes (2.27) e (2.28) em ), mas atribuindo os

resultados apenas a (), e preservando as informagoes em 2 — €.

Figura 2.11: Dominio irregular: O conjunto de caracteres do texto sobreposto a fotografia

corresponde ao dominio de retoque €2, enquanto o retangulo vermelho delimita a regiao
Q.
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2.4 Remocao de ruido com o algoritmo SPIR

2.4.1 Fundamentos
O método SPH

O SPH (Smoothed Particle Hydrodynamics) é um método numérico sem malha® de
abordagem lagrangeana!® desenvolvido nos anos 1970 para tratar e modelar problemas
astrofisicos. Sua simples formulagao e a facilidade de modelagem oferecida pelo mesmo
¢ 0 que o torna eficiente e geral o bastante para ser aplicado em problemas de dindmica
de fluidos e modelagens de fendémenos naturais em geral. O método SPH determina
uma aproximacao para uma fungao e suas derivadas a partir de uma média local. Mais
precisamente, a partir de um conjunto de particulas, pontos que representam o objeto da
simulagao e possuem propriedades inerentes ao problema, cada funcao e suas derivadas
em um determinado ponto sao aproximadas por uma média ponderada de contribuicoes
dadas por particulas que estao préximas a este ponto. A formulacao bésica do método
pode ser dividida em duas etapas: a representacao integral e a aproximagcao por particulas.

A representacao integral de uma funcao f definida num dominio Q C R? & definida
pela convolucao da funcao f por uma funcdo suave W, : R?> — R, denominada ntcleo.

Usamos como niicleo uma fungao de base radial
Wy, = W(R), (2.32)

onde R = [|x]|/h com W (r) = 0 quando r > K, com k € R associado ao nicleo W.

Portanto, a representacao integral é dada por

f(a) = /Qf(x)Wh(u — x)dS. (2.33)

No método SPH, o nucleo W}, é, em geral, escolhido sendo uma funcao diferenciavel com
suporte compacto e integral unitaria.

A aproximacao por particulas do método SPH consiste na discretizacao da repre-
sentacao integral por uma soma em uma cole¢ao de pontos (ou particulas) distribuidos
arbitrariamente sobre o dominio do problema. A condicao de compacidade determina que
somente um ndmero finito de particulas sao consideradas na aproximagao. O dominio

efetivo do nicleo W), em um ponto u € €2 é dado por

90s métodos sem malha visam obter solucoes numéricas estaveis e precisas em um conjunto de parti-
culas sem o uso de qualquer malha que defina conectividade entre as mesmas.

10No caso de escoamento de fluidos, este é representado por uma colegio de elementos de fluido (par-
ticulas) onde cada um destes elementos se desloca com o escoamento. Na abordagem lagrangeana o
referencial se desloca junto com o escoamento.
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V(u) = {x € R%||x —ul| < kh} (2.34)

e ¢ chamado de suporte compacto de u. Assim, a aproximagao de f(u) é feita tomando-se
uma média dos valores de f(x) obtidos pela contribui¢ao das particulas vizinhas (NNP!!)

x da particula u:

)= > FEWi(u—x)Vi, (2.35)
x€V (u)
onde o volume finito V, que substitui df) é a medida do suporte compacto em torno da
particula x.
O éxito na aproximacao depende diretamente do comprimento suave h, que determina
o numero de particulas vizinhas utilizadas na equacao (2.35). Um valor pequeno de h
pode resultar em um ntumero insuficiente de particulas vizinhas no suporte compacto.
Por outro lado, se for escolhido um valor grande para h, havera suavizacao de proprie-
dades locais [PPLT09]. Por este motivo, a determina¢do dos NNP deve ocorrer antes da
computacao do método SPH. Existem duas abordagens para o problema da determinagao
de particulas vizinhas: a abordagem por agrupamento, que seré apresentada no capitulo
3, e a abordagem por dispersao, utilizada na formulacao do algoritmo SPIR.
Na abordagem por dispersao, o comprimento suave h; se refere ao raio do suporte

compacto da particula x;, e esta é considerada uma das NNP se a particula u pertencer

o
)
(5%

Figura 2.12: Abordagem por dispersao. A particula x; ¢ uma NNP se a particula u
se encontra dentro do suporte compacto V(x;). Observe que a terceira particula mais
proxima (verde) nao foi classificada como uma NNP (azul).

ao seu suporte compacto.

"Do inglés nearest neighboring particles.
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2.4.2 O algoritmo

No que concerne ao processamento de imagens, o algoritmo SPIR (Smoothed Particle
Image Restoration), proposto por DiBlasi et al [DBFTT11|, aplica o método SPH ao
problema de remogao de ruido. Neste contexto, "particulas" sdo pizels'?, e a funcao f(x)

em um dominio 2 C R? corresponde & imagem digital
I(x):[1,a] x [1,b] C N* = [0,1]* C R? (2.36)

onde a-b corresponde ao tamanho da imagem. Assim, a equagao (2.35) pode ser reescrita

na forma
N

I"(w) =) I(x)W(a = x5, b))V, (2.37)
j=1

Ao iniciarmos a reconstrucao da imagem, é necessario ajustar os comprimentos suaves
h; segundo o modelo de abordagem por dispersao. Tal abordagem foi escolhida com o
intuito de evitar grandes variagoes de densidade de particulas que ocorrem em certos
problemas, conduzindo a nucleos suaves desequilibrados [LL03|. Para que se obtenha um
numero suficiente de particulas vizinhas sem que se perca informagoes locais tomando
h; demasiadamente grandes, um valor inicial hg-l) é fixado. Entao, para cada pizel a ser
recuperado, um valor de cor é atribuido ao mesmo se um nimero minimo de NNP for
satisfeito. O processo continua iterativamente até que todos os pizels do dominio sejam
restaurados.

A cada iteracao, é natural a ocorréncia de pizels para os quais o niimero minimo de
NNP nao foi atingido. Neste caso, nenhum valor de cor é atribuido ao mesmo. Os valores
dos h; sao entao atualizados segundo uma recorréncia:

WY =g, nY, . hSTYY, =1, N, (2.38)
onde ¢ é alguma funcao tal que as sequéncias (hy))?zl, j = 1,..., N sao estritamente
crescentes. FEm seguida, os pizels nao recuperados sao reavaliados quanto ao ntimero

minimo de NNP na préxima iteracao.

2.4.3 Detalhes de implementacao

O suporte compacto V; da particula x; foi definido como

Vi = min {Vig; Vip > 1}, k # 7, (2.39)

77777

127 partir daqui usaremos, sem o risco de gerar confusoes, os termos "particula(s)" e pizel(s) para
fazer referéncia ao mesmo sujeito.
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onde

Vik = |Tx; — T | - [Ux; — Y- (2.40)

Uma vez calculado Vj, o valor do comprimento suave h; correspondente ¢ determinado

por

By =y (@, — )2+ (e, — 9,2 (2.41)

A determinacao dos NNP é efetuada em uma grade, uma matriz adaptativa n x n
centrada em u, tal que n - n seja maior ou igual ao niimero minimo de NNP. Estima-se
que, no contexto (caso bidimensional do método SPH), este nimero minimo deve variar
em torno de 21 particulas [LL03|. O tamanho da grade aumenta iterativamente enquanto
o numero minimo de NNP nao for atingido.

Para o nicleo suave foram utilizadas a fungao gaussiana [DBFTT11]

1 2
W(R: h) = —— R 2.42
(R ) = 232 (242)
¢ o spline quintico [PPLT09]
(3 — Rj)5 — 6(2 — Rj)5 — 15(1 — Rj)5, se 0 < Rj <1
7 (3—R;)5—6(2— Rj)° sel<R; <2
W(R;, h;) = : / I ! , (2.43
(5. 1) A787h ] (3 — Ry)®, se2< R; <3 243)
0, se R]' >3
onde R; = |[u —x,||/hj, j=1,...,N. A funcdo g de atualizagao dos hg.i) é dada por
g(i, bV, ATy =0 Y, (2.44)

O algoritmo SPIR é descrito pelo pseudo-codigo apresentado abaixo.

Figura 2.13: Restauracao da imagem corrompida (Figura 2.1) obtida com o algoritmo
SPIR.
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input :imagem corrompida, i = 1,
output: imagem restaurada
. . : 1
1 Determine as medidas dos suportes compactos de cada x; e seus respectivos hg ),

j=1,...,N;

2 while existem pizels em Q nao restaurados do

3 for cada pizel a restaurar do

4 Verifique o nimero minimo de NNP;

5 if ndmero minimo de NNP ¢é satisfeito then
6 ‘ Determine a cor do pirel segundo o método SPH;
7 else

8 ‘ Deixe o pixel sem cor;

9 end

10 end

11 1 =14 1;

12 hgi):i'hgl),jzl,...,N;

13 end

Algoritmo 1: Algoritmo SPIR.
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Capitulo 3

Retoque digital com o algoritmo

G-SPIR

Neste capitulo apresentamos um novo algoritmo de retoque digital que consiste na apli-
cagao do método SPH utilizando a abordagem por agrupamento na etapa de aproximagao
por particulas, escolha esta que levou a resultados muito préximos dos obtidos com os
métodos conhecidos na literatura do retoque digital. Estes resultados serao apresentados

no capitulo 4.

3.1 Fundamentos

SPH e a abordagem por agrupamento

A abordagem por dispersao adotada na formulagao do algoritmo SPIR (segao 2.4) é
eficiente na remocao de ruidos, uma vez que os pizels a serem restaurados estao cercados
por pizels com informacao de cor. No entanto, torna-se ineficaz na restauracao de um
grande nimero de pizels reunidos, evento frequente no problema do retoque digital.

Neste capitulo apresentamos o algoritmo G-SPIR, que aplica o método SPH (subsecao
2.4.1) ao contexto do retoque digital. Para isto adotamos a abordagem por agrupamento
na determinagao das particulas vizinhas mais proximas (Os NNP mencionados na segao
2.4). Nesta abordagem, o comprimento suave h se refere ao raio do suporte compacto da
particula u, e seus vizinhos correspondem as particulas x; contidas neste suporte (Figura
3.1). Desta forma, fixado um inteiro positivo k, o valor de h é atualizado gradativamente

até que se alcance k particulas vizinhas contidas no suporte de u.
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Figura 3.1: Abordagem por agrupamento. A particula x; ¢ uma NNP (azul) se a mesma
se encontra dentro do suporte compacto V (u).

3.2 O algoritmo

Dada uma imagem degradada, o usuério fornece uma mascara que especifica as regioes
() a serem restauradas e um inteiro positivo k. Para cada pixel em €2, o algoritmo efetua
a busca dos seus k vizinhos mais proximos (NNP), pela abordagem por agrupamento, e
o SPH atribui uma cor ao pixel com base na interpolagao das cores desses vizinhos. O

processo ¢ ilustrado abaixo (Figura 3.2).

Figura 3.2: Etapas do retoque com o G-SPIR. De cima para baixo: imagem degradada;
definigdo da méscara; determinagao dos vizinhos mais proximos (azul); atribuicao de cor
ao pixel retocado (vermelho) pelo método SPH.

No algoritmo G-SPIR, a imagem degradada
I:[1,a] x [1,b] C N* = [0,1] C R, (3.1)
é discretizada em um conjunto de particulas {p1,ps, -+ ,pn}, com n = a - b, onde cada
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particula py representa o pizel de coordenadas (ix, jx) € [1,a] x [1,b] e a cor I = I (i, ji)
armazenada neste pizel.

Além disso, o dominio de retoque €2 é definido a partir de uma imagem
M :[1,a] x [1,b] C N> - [0,1] C R, (3.2)
na qual é atribuido valor nulo somente para os pizels a serem retocados. Ou seja,
pr € Q& M(ig, jir) = 0.
Uma particula p, € 2 é restaurada a partir da equagao
Iy=> LWV, (3.3)
JENK

onde a soma percorre todo o conjunto de indices das particulas vizinhas mais proximas
de py, denotado por Ni, Wy; = Wj,(rg;) com ri; dado pela distancia entre as particulas

pr € pj, e V; € o elemento de drea da particula p;.

3.3 Detalhes de implementacao

A determinacao dos k vizinhos mais proximos deve ser feita antes de qualquer com-
putacao do método SPH. Uma vez que se tenha determinado os N; de cada particula p;

no dominio de retoque €2, os comprimentos suaves h; sao dados por
hi = amax{d,;; j € N;}, (3.4)

onde d;; é a distancia euclidiana entre as particulas p; e p;, e o é um parametro de escala
do comprimento suave, evitando que a contribuicao de particulas distantes de p; seja
praticamente nula. O elemento de area V; da particula p; é dado por V; = 1/n.

O elemento de area V; é o mesmo para todas as particulas p;, e foi definido desta
forma afim de evitar o desequilibrio da equagao (3.3), mesmo quando uma grande regiao da
imagem é restaurada, permitindo assim a utiliza¢cao do nosso método em casos tradicionais
de retoque digital.

As funcgoes de nucleo suave utilizadas foram a funcao gaussiana

1 2
W(R],}%) = -5 (35)

—e
mh?
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e o spline quintico

(3—R;)>—6(2—R;)>—15(1 — R;)®, se 0 < R; < 1

7 (3—R;)°—6(2— R, sel <R; <2
W(R;, hi) = —— - ! I ! 3.6
SR 4787h? (3 - R;), se2< R; <3 (3.6)
07 se Rj Z 3
onde R; = ||p; — p;||. A simples formulagdo da técnica é traduzida pelo pseudo-codigo

abaixo que descreve o algoritmo G-SPIR.

input : I = imagem corrompida, k& = nimero de vizinhos mais proximos (NNP),
) = maéscara (M)
output: R = imagem restaurada

/* Determinar os NNP de cada pixel corrompido p; */

1 for cada pizel p; a restaurar do
2 | Determine N; com N; N Q=0

3 end

/* Iniciar imagem restaurada: copiar pixels fora de () */
4 R=1;

/* Avaliar o atributo de cor de cada pixel corrompido p; */
5 for p;, € 2 do
6 | Determine R(p;) com a equagao (3.3)
7 end

Algoritmo 2: Algoritmo G-SPIR.

Figura 3.3: Restauragao da imagem corrompida (Figura 2.1) obtida com o algoritmo

G-SPIR.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo apresentamos alguns resultados obtidos com a aplicagao dos algorit-
mos descritos nos Capitulos 2 e 3. Os algoritmos foram implementados no software
MATLAB®, e todos os testes foram realizados com um processador Intel® Core™ i3
2.13 GHz com 4 GB de memoria RAM.

Em todas as implementacoes foi utilizada a difusao anisotrépica com 0 < x < 0.03.
Além da imagem corrompida e da mascara de retoque, foram usados como dados de
entrada:

No algoritmo BSCB: taxa de aprimoramento At¢, nimero maximo de iteragoes e li-
miart;

No algoritmo Fast: nimero méximo de iteracoes e limiar;

No algoritmo NS: nimero maximo de iteracoes, taxa de aprimoramento At e limiar;

No algoritmo SPIR: ntmero de vizinhos NNP;

No algoritmo G-SPIR: k, o nimero de vizinhos mais proximos.

O limiar foi definido como ¢ = 107° para todos os métodos iterativos. A taxa de
aprimoramento foi definida como At = 0.1, como mencionado na subsecao 2.1.3.

Nos testes 1 a 3 (com excecao das duas primeiras imagens do teste 3), os defeitos a
serem removidos das imagens foram criados artificialmente com o objetivo de viabilizar
andlises quantitativas dos retoques por meio do calculo do erro quadrético médio (MSE?)
e do indice de similaridade (SSIM?) entre a imagem retocada e a imagem original (sem a
adigao do defeito).

As formas geométricas presentes nas imagens sintéticas foram usadas com o intuito
de investigar a recuperacao de contornos. As duas primeiras imagens do teste 3 sao fotos
antigas que foram usadas nos testes apresentados em Bertalmio et al [BSCBO00] e Oliveira

et al [OBMCO1]. Nestes casos, por nao haver uma imagem original, sem degradacao, que

1O limiar corresponde a um € > 0 utilizado como critério de parada: ||[I; — I;_1|| < e.
’Do inglés Mean Square Error.
3Do inglés Structural Similarity Index.
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servisse de referéncia, o MSE e o SSIM foram calculados em relagao as imagens restaura-
das obtidas com os respectivos algoritmos de cada artigo (BSCB e Fust, respectivamente).
O teste 4 se refere a remogao de objetos em imagens reais, impossibilitando uma avaliagao
quantitativa através do MSE ou do SSIM. Nestes casos, apresentamos somente os resul-
tados acompanhados dos respectivos tempos de execugao. Em cada teste o tamanho da

imagem esta expresso em pizels e o nimero de pixels da regiao de retoque esta denotado

por #).

4.1 Teste 1: Remocao de objetos em imagens sintéticas

O objetivo é remover o objeto em cor branca. A primeira imagem deste teste é uma
reprodugao da imagem sintética encontrada em Bertalmio et al [BSCB00|. O tamanho

da imagem é 256256 e #) = 4628.

00C) -

(a) (b) ()

Figura 4.1: (a) Imagem original, (b) imagem corrompida, (¢) mascara de retoque.

O algoritmo BSCB forneceu um resultado visual satisfatorio (Figura 4.2(a)), enquanto
que a imagem obtida com a versao mais simples do algoritmo Fast apresentou um bor-
ramento sobre o dominio de retoque (Figura 4.2(b)). O algoritmo NS produziu o mesmo
defeito (Figura 4.2(d)), porém mais intenso. Este defeito desapareceu no resultado do
algoritmo Fast quando utilizamos barreiras de difusdo (subse¢ao 2.2.3) nas interse¢oes
entre a fronteira do dominio de retoque e as bordas de alto contraste (Figura 4.2(c)). A
imagem resultante também apresentou o menor MSE entre todas as demais obtidas neste
teste*. A tabela 4.1 mostra o desempenho destes algoritmos®.

Quanto ao algoritmo SPIR (Figura 4.3), para todos os testes apresentados neste ca-
pitulo, foram realizados retoques com diferentes valores para o nimero de NNP (de 1 a

100). Os melhores resultados foram obtidos com valores em torno de 4 e 8 NNP. Em

4Nos testes seguintes, apresentaremos somente os resultados do algoritmo Fast com o uso de barreiras
de difusao.

=4 . . ~

° Fast(BD) se refere ao retoque com o uso de barreiras de difuséo.
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funcao das semelhangas no aspecto visual e da pequena variagao dos MSE e SSIM obtidos
nos resultados, adotamos os valores 4 e 8 como padrao.

No teste com 4 vizinhos NNP (Figura 4.3(a)), verificamos que o preenchimento do
dominio de retoque gerou bordas de alto contraste em diagonal. Isto se deve & forma
como o algoritmo percorre o dominio de retoque. Esta fronteira indesejada desaparece
com o aumento do numero de vizinhos para 8 NNP. Infelizmente, o aumento do nimero
de vizinhos acarreta na utilizacao de pixrels muito distantes do pizel retocado, tornando a
contribuigao destes vizinhos praticamente nula (devido & compacidade do nicleo suave),
e consequentemente escurecendo o dominio de retoque (Figura 4.3(b)).

Percorrer randomicamente os pizels dominio de retoque pode ser uma alternativa
(Figura 4.3(c)), e realmente atenua o efeito indesejado obtido na figura 4.3(b). No entanto,
o tempo de execugao do teste aumenta drasticamente. O desempenho do algoritmo nos
trés casos supracitados é mostrado na tabela 4.2 (NNP = 8(*) corresponde ao teste com
8 vizinhos e varredura randémica do dominio de retoque).

Quanto ao algoritmo G-SPIR, aqui mostramos as imagens obtidas com k =4, k = 8
e k = 21, e os resultados visuais estao muito préoximos do obtido pelo algoritmo BSCB
(Figura 4.2(a)). Nao houve variagoes significativas no tempo de execugao para diferentes
valores de k. Porém, a medida que incrementamos k, também aumentou o borramento
na regiao de interse¢ao do dominio de retoque com as bordas de alto contraste. O valor
do MSE foi menor para 4 < k < 8, e aumentou gradativamente para k > 9.

A presenca deste efeito indesejavel se assemelha aquele obtido com a versao mais
simples do algoritmo Fast, e isto nos motivou a também utilizar barreiras de difusao na
execuc¢ao do algoritmo G-SPIR. Os resultados obtidos com o uso das barreiras podem ser
vistos na figura 4.5.

A melhora nos resultados também ¢é constatada pelos valores do MSE apresentados
na tabela 4.4. Por este motivo, nos testes seguintes também apresentaremos somente os
resultados do algoritmo G-SPIR onde foram utilizadas barreiras de difusao.

De modo anélogo ao algoritmo SPIR, padronizamos k& = 4, 8 e 21 nos testes seguin-
tes com o algoritmo G-SPIR. Os resultados obtidos com valores de k proximos a estes
conduziram a resultados visuais e valores de MSE muito proximos aos apresentados aqui.

A tabela 4.5 retne os melhores resultados obtidos com cada algoritmo quanto ao valor
do SSIM. Os resultados dos algoritmos Fast e G-SPIR apresentados nesta tabela sao os

obtidos com o uso de barreiras de difusao.

42



(a) (b) () (d)

Figura 4.2: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (¢) Algoritmo Fast com o uso de
barreiras de difusao; (d) Algoritmo NS.

09000

(a) (b) (c)

Figura 4.3: SPIR com: (a) 4 NNP, (b) 8 NNP, (c) 8 NNP e busca randémica de vizinhos.

(a) (b) (c)

Figura 4.4: G-SPIR com: (a) k=4, (b) k=8, (¢) k =21

(a) (b) (c)

Figura 4.5: Efeito da utilizacao de barreiras de difusdo na execu¢ao do G-SPIR com: (a)
k=4, (b) k=38, (c) k=21.
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Tabela 4.1: Desempenho dos algoritmos BSCB, Fust e NS.

’ Algoritmo ‘ Iteragoes ‘ Tempo decorrido ‘ MSE ‘

BSCB 50000 627.133883 s 16.7087
Fast 736 11.011522 s 39.3204
NS 4200 4060.799628 s 72.9722

Fast (BD) 372 30.994684 s 0.7059

Tabela 4.2: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao namero de vizinhos NNP.

] NNP \ Tempo decorrido \ MSE ‘

1 18.191166 s 185.6311
8 45358134 s 197.3078
8(%) 469.172638 s 81.8430

Tabela 4.3: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao ntmero k£ de vizinhos mais
proximos.

’ k \Tempo decorrido\ MSE ‘

4 1.242924 s 16.9163
8 0.500294 s 16.1391
21 0.657558 s 21.8469

Tabela 4.4: Desempenho do algoritmo G-SPIR com o uso de barreiras de difusao.

’ k \Tempo decorrido\ MSE ‘

4 0.555198 s 0.9592
8 0.583374 s 1.2022
21 0.761178 s 2.4934

Tabela 4.5: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

’ Algoritmo ‘ Tempo decorrido ‘ SSIM ‘
BSCB 627.133883 s 0.9806
Fast 11.011522 s 0.9847
NS 4060.799628 s 0.9676
SPIR(8(*) NNP) 469.172638 s 0.9732
G-SPIR(k=4) 0.555198 s 0.9879
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A segunda imagem do teste 1 foi idealizada para verificar a eficiéncia na conexao de

bordas em diferentes dngulos. O tamanho da imagem é 256 x256 e #€) = 1153.

(a) (c)

Figura 4.6: (a) Imagem original, (b) imagem corrompida, (c) méascara de retoque.

Os algoritmos Fust e G-SPIR apresentaram resultados visuais semelhantes, efetiva-
mente fazendo a conexao das arestas, sendo que o menor MSE e o maior SSIM se devem
ao Fast. O algoritmo BSCB apresentou pequenas falhas na conexao das arestas em dia-
gonal, e os algoritmos NS e SPIR nao foram bem sucedidos no retoque. O retoque com
algoritmo NS s6 fez a conexao das arestas horizontais e verticais. Além disso, a utilizagao
de um tnico retangulo  contendo todo o dominio de retoque € (Ver secio 2.3.3) provocou
estouro de memoria durante a execucao do algoritmo. O resultado final (Figura 4.8(c)) é

a composigao de seis retoques parciais com retangulos €2 menores (Figura 4.7).

Figura 4.7: Etapas do retoque que gerou o resultado da Figura 4.8(c). As janelas em
vermelho correspondem aos retangulos 2 utilizados em cada etapa.

Os resultados sao mostrados a seguir.

45



(a) (b) ()

Figura 4.8: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (c) Algoritmo NS.

(a) (b) ()

Figura 4.9: SPIR com: (a) 4 NNP, (b) 8 NNP, (c) 8 NNP e busca randémica de vizinhos.

(a) (b) ()

Figura 4.10: G-SPIR com: (a) k=4, (b) k=38, (¢) k = 21.
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Tabela 4.6: Desempenho dos algoritmos BSCB, Fust e NS.

’ Algoritmo \ Iteragoes \ Tempo decorrido \ MSE ‘

BSCB 50000 605.114918 s 10.1264
Fast o4 1.122744 s 0.8210
NS 4200 1813.455137 s 492.5242

Tabela 4.7: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao ntmero de vizinhos NNP.

’ NNP \ Tempo decorrido \ MSE ‘

4 3.70510 s 36.6717
8 10.886179 s 37.5518
8(*) 19.230554 s 36.3059

Tabela 4.8: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao ntimero k£ de vizinhos mais
proximos.

’ k \Tempo decorrido\ MSE ‘

4 0.440036 s 0.9215
8 0.328967 s 0.9329
21 0.398377 s 1.1737

Tabela 4.9: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

’ Algoritmo \ Tempo decorrido \ SSIM ‘

BSCB 605.114918 s 0.9838
Fast 1.122744 s 0.9862

NS 1813.455137 s | 0.8945
SPIR(4 NNP) 3.70510 s 0.9763
G-SPIR(k—38) 0.328967 s 0.9860

A terceira imagem do teste 1 corresponde & segunda imagem com uma inversao das
cores de fundo e das figuras geométricas.
Os resultados nao diferiram significativamente dos obtidos com a imagem anterior, a

menos do aumento dos valores do erro para o algoritmo SPIR.
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Figura 4.11: (a) Imagem original, (b) imagem corrompida, (c) mascara de retoque.

N
mm

Figura 4.12: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (c) Algoritmo NS.

Figura 4.13: SPIR com: (a) 4 NNP, (b) 8 NNP, (c¢) 8 NNP e busca randémica de vizinhos.
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(a) (b)

Figura 4.14: G-SPIR com: (a) k =

Tabela 4.10: Desempenho dos algoritmos BSCB, Fast e NS.

‘ Algoritmo ‘ Iteragoes ‘ Tempo decorrido ‘ MSE ‘

BSCB 20000 826.723492 s 10.6795
Fast 86 1.864730 s 0.8444
NS 4200 2916.912137 s 121.3798

Tabela 4.11: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao nimero de vizinhos NNP.

Tabela 4.12: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao ntimero k& de vizinhos mais

proximos.

‘ NNP ‘ Tempo decorrido ‘ MSE ‘

4 3.456865 s 37.7894
8 10.416311 s 56.9676
8(%) 19.266000 s 66.1770

‘ k ‘ Tempo decorrido ‘ MSE ‘

4 0.323201 s 0.9429
8 0.362361 s 0.9555
21 0.332108 s 1.1988
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Tabela 4.13: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

| Algoritmo | Tempo decorrido | SSIM |

BSCB 826.723492 s 0.8868
Fast 1.864730 s 0.8873

NS 2916.912137 s 0.8818
SPIR(4 NNP) 3.456865 s 0.8855
G-SPIR(k=4) 0.323201 s 0.8873

A quarta e ultima imagem corresponde a segunda imagem do teste 1, mas o dominio

de retoque possui uma area maior (# = 1611).

.
-
4

()

Figura 4.15: (a) Imagem original, (b) imagem corrompida, (c) mascara de retoque.

Apenas o algoritmo Fast fez conexao satisfatoria. O algoritmo BSCB fez a conexao
apenas das bordas horizontal e vertical, o algoritmo G-SPIR fez conexao incompleta em
todos os angulos, e os algoritmos NS e SPIR nao fizeram conexao alguma. Quanto ao
retoque com o algoritmo NS, o aumento no tamanho dos retangulos 2 provocaram um

aumento consideravel no tempo de execugao (Ver tabelas 4.6 e 4.14 para comparagao).

Figura 4.16: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (c) Algoritmo NS.

()
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(a) (b) ()

Figura 4.17: SPIR com: (a) 4 NNP, (b) 8 NNP, (¢) 8 NNP e busca randémica de vizinhos.

Figura 4.18: G-SPIR com: (a) k =4, (b) k=8, (c) k = 21.

Tabela 4.14: Desempenho dos algoritmos BSCB, Fuast e NS.

| Algoritmo | Iteracoes | Tempo decorrido | MSE |

BSCB 50000 681.425273 s 61.0812
Fast 172 5.647021 s 4.2378
NS 4200 8855.968255 s 268.3397

Tabela 4.15: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao niimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | MSE |

4 6.999796 s 165.9593
8 19.776753 s 135.6589
8(%) 114.001117 s 197.0343

Tabela 4.16: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao niimero k de vizinhos mais
proximos.

| k |Temp0 decorrido| MSE |

4 0.365271 s 23.2302
8 0.482135 s 21.4957
21 0.468224 s 22.9062
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Tabela 4.17: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

‘ Algoritmo ‘ Tempo decorrido ‘ SSIM ‘

BSCB 681.425273 s 0.9712
Fast 5.647021 s 0.9839

NS 8855.968255 s | 0.9555
SPIR(4 NNP) 6.999796 s 0.9609
G-SPIR(k—4) 0.365271 s 0.9732

4.2 Teste 2: Remocao de texto sobre imagem

Neste teste avaliamos a eficiéncia na reconstrucao de uma imagem por meio da remog¢ao
de texto sobreposto. Neste caso a fronteira do dominio de retoque é bastante irregular.
Abaixo vemos a imagem original, a imagem com o texto sobreposto e a méscara de
retoque. O tamanho das imagens é 500x500 e #§2 = 6626.

"Apesar de todos os
desvios, a
felicidade sempre
¢ encontrada
numa pequena

(R REAY S e TR

l”r' e circunferéneia e
gt entre objetos de
alcance imediato."

(b) ()

Figura 4.19: (a) Imagem original; (b) Imagem com o texto sobreposto; (c) Méascara de
retoque.

Os algoritmos foram aplicados a cada um dos trés canais de cor da imagem. Todos
obtiveram resultados visuais muito proximos da imagem original, a menos do algoritmo
SPIR com 8 vizinhos, que nao reconstruiu a imagem satisfatoriamente. Os menores MSE
foram obtidos com o algoritmo Fust, enquanto que o maior SSIM foi obtido tanto com
o algoritmo Fast quanto com o algoritmo G-SPIR. O tempo de execugao do algoritmo
BSCB aumentou consideravelmente (triplicado por consequéncia do retoque nos trés ca-
nais distintos). O menor tempo de execugao foi obtido pelo algoritmo G-SPIR. O MSE
foi calculado para cada um dos trés canais de cor. Como tanto a imagem original quanto
a imagem retocada estao em tons de cinza, os erros foram iguais nos trés canais, exceto
para o retoque com o algoritmo SPIR e busca randémica de vizinhos, pois o algoritmo

percorre os pizels do dominio de retoque de forma distinta a cada vez que é aplicado
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(tabela 4.19). O retoque com o algoritmo NS requereu o uso de uma grande quantidade

de retangulos €2, tornando inviavel a sua aplicacao.
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Tabela 4.18: Desempenho dos algoritmos de BSCB e Fast.

| Algoritmo | Iteragoes | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

BSCB

30000

2396.918545 s

10.9594

10.9594

10.9594

Fast

129

9.743430 s

9.9674

9.9674

9.9674

Tabela 4.19: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao nimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 159.579261 s 14.5365 | 14.5365 14.5365
8 513.373926 s 24.9863 | 24.9863 | 24.9863
8(*) 825.284628 s 29.7125 | 28.7839 | 30.0541

Tabela 4.20: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao ntimero k£ de vizinhos mais

proximos.

| k | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 4.590722 s 10.3443 | 10.3443 10.3443
8 4.479016 s 10.9701 | 10.9701 10.9701
21 5.163101 s 13.3704 | 13.3704 13.3704

Tabela 4.21: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

] Algoritmo \ Tempo decorrido \ SSIM ‘
BSCB 2396.918545 s 0.9615
Fast 9.743430 s 0.9620
SPIR(4 NNP) 159.579261 s 0.9584
G-SPIR(k=4) 4.590722 s 0.9620
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4.3 Teste 3: Restauracao de imagens degradadas

O objetivo deste teste é avaliar a eficiéncia dos algoritmos na restauracao de fotogra-
fias que foram degradadas pela acao do manuseio e do tempo. As duas primeiras imagens
foram retiradas de Bertalmio et al [BSCB00| e de Oliveira et al [OBMCO01], respectiva-
mente. Como nao havia a possibilidade de calcular-se o MSE e o SSIM em relacao as
imagens originais (antes de sofrerem degradagao), usamos como referéncia as imagens
retocadas pelos algoritmos BSCB e Fust que foram apresentadas em cada um dos dois
artigos. As demais imagens utilizadas foram danificadas artificialmente, permitindo-nos
calcular o MSE e o SSIM em relagao as imagens originais. Também foi possivel variar a
extensao do dano e avaliar o desempenho dos algoritmos quanto ao tamanho da regiao de

retoque sobre imagens com textura.

Restauragao de imagens antigas. Resultados obtidos com a imagem® extraida de
Bertalmio et al [BSCBO00]. Seu tamanho ¢ 483x405 e #) = 14258.

y

= 4

% :
0

(a) (b) (c)

Figura 4.23: (a) Imagem de referéncia para o célculo dos MSE e SSIM; (b) Imagem
original; (c) méascara. Fonte: Bertalmio et al [BSCBO00].

Todos os algoritmos restauraram satisfatoriamente a fotografia, com excecao do algo-
ritmo SPIR. Como ja era esperado, o menor MSE e o maior SSIM foram obtidos com o
algoritmo BSCB.

Todos os algoritmos também geraram defeitos na area dos olhos da menina do centro,
por causa da perda de grande quantidade de informacao da imagem original naquela
regiao. A figura 4.27 ilustra a diferenca entre as restauragoes dos algoritmos de BSCB e

G-SPIR.

SImagem e mascara disponiveis da pagina www.dtic.upf.edu/ mbertalmio/restoration2.html.
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Figura 4.24: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast.

Figura 4.25: SPIR com: (a) 4 NNP, (b) 8 NNP, (c) 8 NNP e busca randémica de vizinhos.
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Figura 4.27: Detalhe do retoque na regiao dos olhos: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo
G-SPIR com k = 8.

Tabela 4.22: Desempenho dos algoritmos BSCB e Fast.

| Algoritmo | Iteracoes | Tempo decorrido | MSE |

BSCB 50000 2734.3779 s 4.9270
Fast 3179 246.2673 s 5.1812

Tabela 4.23: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao nimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | MSE |
4 64.875883 s 456.6891
8 185.701571 s 1.4509e+03
8(*) 2398.080775 s 652.7292

Tabela 4.24: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao nimero k de vizinhos mais
proximos.

| k | Tempo decorrido | MSE |

4 2.025388 s 6.0354
8 1.402278 s 6.2815
21 1.979766 s 7.1297

Tabela 4.25: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

| Algoritmo | Tempo decorrido | SSIM |
BSCB 2734.3779 s 0.9732
Fast 246.2673 s 0.9731
SPIR(4 NNP) 64.875883 s 0.9662
G-SPIR(k=4) 2.025388 s 0.9706
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Os proximos resultados foram obtidos com a imagem extraida de Oliveira et al [OBMCO1].
Seu tamanho é 371x432 e #€) = 1622.

(a) (b) (c)

Figura 4.28: (a) Imagem de referéncia para o célculo dos MSE e SSIM; (b) Imagem
original; (¢) méascara. Fonte: Oliveira et al [OBMCO1].

Todos os algoritmos apresentaram resultados visuais satisfatorios e muito parecidos
entre si, como podemos observar também pela proximidade dos valores do MSE e do SSIM.
O algoritmo SPIR nao obteve sucesso na restauragao com 8 NNP, e podemos observar

um leve defeito na fronteira do dominio de retoque na restauragao com 4 NNP.

(a) (b)

Figura 4.29: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fuast.
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(a) (b) (c)

Figura 4.30: SPIR com: (a) 4 NNP, (b) 8 NNP, (c) 8 NNP e busca randémica de vizinhos.

T Ty g |

(a) (b) (c)

Figura 4.31: G-SPIR com: (a) k=4, (b) k=8, (c) k =21

Tabela 4.26: Desempenho dos algoritmos BSCB e Fast.

| Algoritmo | Iteragées | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |
BSCB 45000 2018.257296 s 14.9438 12.9410 23.9872
Fast 319 18.336571 s 16.0177 | 13.6629 | 24.1756

Tabela 4.27: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao niimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 28.532348 s 14.5365 | 14.5712 | 24.4563
8 88.742821 s 56.3253 | 39.6433 | 30.8596
8(*) 158.015027 s 108.0913 | 73.6016 | 34.0630
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Tabela 4.28: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao niimero k£ de vizinhos mais
proximos.

| k | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 3.637440 s 15.2469 | 13.3213 | 24.3777
8 2.238509 s 15.2553 | 13.3561 | 24.2616
21 2.466809 s 15.3733 | 13.4899 | 24.1927

Tabela 4.29: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

’ Algoritmo \ Tempo decorrido \ SSIM ‘

BSCB 2018.257296 s 0.9954
Fast 18.336571 s 0.9953
SPIR(4 NNP) 28.532348 s 0.9952
G-SPIR(k=8) 2.238509 s 0.9953

Recuperagao de linhas de contorno em imagem real. Imagem corrompida artifi-

cialmente, com desconexao moderada de linhas de contorno. Seu tamanho é 400 x 224 e
#) = 4256.

()

Figura 4.32: (a) Imagem original, (b) Imagem corrompida, (c) Mascara de retoque.

O melhor resultado visual se deve ao algoritmo Fast. Os menores MSE sao relativos
ao G-SPIR, e o maior SSIM foi obtido tanto com o algoritmo G-SPIR quanto com o
Fast. Os algoritmos BSCB e G-SPIR introduziram um leve defeito nas pétalas (proximos
a abelha). Porém, estes algoritmos recuperaram satisfatoriamente as linhas de contorno

interrompidas. Nao foram obtidos resultados satisfatérios com o algoritmo SPIR.

60



Tabela 4.30: Desempenho dos algoritmos de BSCB e Fast.

| Algoritmo | Iteragoes | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

BSCB 45000 839.861163 s 12.6146 | 11.9710 12.3169
Fast 1472 123.5690 s 7.3996 7.5348 8.1333

Tabela 4.31: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao ntiimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 64.426100 s 46.8970 | 50.0044 | 29.5235
8 199.141587 s 329.2507 | 364.1865 | 145.4481
8(%) 255.862650 s 276.1546 | 314.8604 | 169.8391
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Tabela 4.32: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao nimero k de vizinhos mais
proximos.

| k | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 2.088992 s 7.3662 7.2928 7.8496
8 2.053344 s 7.9842 7.9487 8.2460
21 2.453671 s 9.1422 8.9647 9.1054

Tabela 4.33: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

‘ Algoritmo ‘ Tempo decorrido ‘ SSIM ‘

BSCB 839.861163 s 0.9797
Fast 123.5690 s 0.9808
SPIR(4 NNP) 64.426100 s 0.9716
G-SPIR(k=4) 2.088992 s 0.9808

Restauragao em imagem com textura. Imagem corrompida artificialmente. Seu
tamanho é 275 x 183 e #£ = 5126.

Figura 4.36: (a) Imagem original; (b) Imagem corrompida; (c) mascara de retoque.

Todos os algoritmos retocaram a imagem satisfatoriamente com resultados muito pro-

ximos quanto a recuperacao da textura.

Figura 4.37: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast.

62



Figura 4.39: G-SPIR com: (a) k=4, (b) k=8, (c) k = 21.

Tabela 4.34: Desempenho dos algoritmos BSCB e Fast.

| Algoritmo | Iteragoes | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

BSCB

45000

450.534370 s

122.1317

121.1348

110.4484

Fast

7.738811 s

101.3142

99.5933

94.8378

Tabela 4.35: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao niimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 99.903306 s 139.7116 | 134.7855 | 122.0875
8 311.836496 s 193.3634 | 175.2189 | 149.2705
8(*) 852.177479 s 199.3054 | 187.5473 | 160.5186

Tabela 4.36: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao niimero k de vizinhos mais

proximos.

| k | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 1.532321 s 101.5443 | 99.1971 95.3361
8 1.636019 s 112.4862 | 110.2967 | 104.0975
21 2.214519 s 132.8067 | 129.4126 | 116.4264
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Tabela 4.37: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

‘ Algoritmo ‘ Tempo decorrido ‘ SSIM ‘

BSCB 450.5343703 s 0.9511
Fast 7.738811 s 0.9555
SPIR(4 NNP) 99.903306 s 0.9016
G-SPIR(k=4) 1.532321 s 0.9563

Restauragao de imagem com textura com aumento da area do dominio de
retoque. Usamos a imagem anterior, mas com o dominio de retoque abrangendo uma

area maior da imagem, com #() = 7341.

Figura 4.40: (a) Imagem corrompida; (b) mascara de retoque.

Com o aumento da &area, é possivel perceber pequenas falhas na recuperacao da textura

no dominio de retoque. O algoritmo G-SPIR apresentou o melhor resultado visual.

Figura 4.41: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast.
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Tabela 4.38: Desempenho dos algoritmos BSCB e Fust.

| Algoritmo | Iteragées | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

BSCB

45000

619.335425 s

235.3428

222.3151

181.9130

Fast

1833

25.031135 s

193.1616

186.6176

158.5194

Tabela 4.39: Desempenho do algoritmo SPIR quanto ao ntiimero de vizinhos NNP.

| NNP | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 111.434120 s 228.7571 | 219.3761 | 184.3899
8 358.338436 s 436.9963 | 367.4142 | 291.2923
8(*) 1611.694268 s 332.2179 | 304.9182 | 254.5190

Tabela 4.40: Desempenho do algoritmo G-SPIR quanto ao nimero k de vizinhos mais

proximos.

| k | Tempo decorrido | (MSE)r | (MSE)g | (MSE)b |

4 2.001107 s 221.3452 | 213.2479 | 179.1630
8 2.029226 s 224.2339 | 213.9017 | 177.1285
21 2.725910 s 233.3086 | 219.8339 | 177.1774

65




Tabela 4.41: Desempenho dos algoritmos quanto ao SSIM.

’ Algoritmo \ Tempo decorrido \ SSIM ‘

BSCB 619.335425 s 0.9145
Fast 25.031135 s 0.9215
SPIR(4 NNP) 111.434120 s 0.9123
G-SPIR(k=4) 2.001107 s 0.9195

4.4 Teste 4: Remocao de objetos em imagens reais

Neste teste, verificamos a eficiéncia dos algoritmos na remocao de um objeto presente
em uma imagem real. O objetivo é avaliar se a imagem retocada apresenta um aspecto
natural, de tal forma que a alteracao na mesma seja imperceptivel aos olhos de um obser-
vador que nao esteja familiarizado com a imagem original. No que concerne aos algoritmos
SPIR e G-SPIR, mostramos somente o melhor resultado de cada um, ambos obtidos com
NNP= £k =4.

Remocgao de objeto em imagens com fundo sem textura. O tamanhos da imagens
abaixo é 400x 562 e #€) = 3234.

(a) (b)

Figura 4.44: (a) Imagem original, (b) Méascara.

A remocao do caule com o péssaro foi bem sucedida com todos os algoritmos, observando-
se novamente um defeito na fronteira do dominio de retoque na imagem obtida com o al-
goritmo SPIR. O mesmo defeito esta presente de forma mais branda na imagem retocada
pelo algoritmo G-SPIR.
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(b) (d)

Figura 4.45: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (c) Algoritmo SPIR; (d) Algoritmo
G-SPIR.

Tabela 4.42: Desempenho dos algoritmos.

’ Algoritmo \ Tempo decorrido ‘

BSCB 2356.772733 s
Fast 190.358850 s
SPIR 42.053284 s

G-SPIR 4.347986 s

A proxima imagem tem tamanho 500 x 336 e #£ = 6158.

kRS

(a) (b)

Figura 4.46: (a) Imagem original, (b) Méscara de retoque.

Os algoritmos Fast e G-SPIR removeram o objeto com sucesso, apesar de o dominio de

retoque ocupar uma area maior da imagem. Os algoritmos de BSCB e SPIR nao fizeram

o transporte adequado das informacgoes da fronteira para o dominio, produzindo defeitos

na imagem.
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(c) (d)

Figura 4.47: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (c) Algoritmo SPIR; (d) Algoritmo
G-SPIR.

Tabela 4.43: Desempenho dos algoritmos.

’ Algoritmo \ Tempo decorrido ‘

BSCB 2075.860330 s
Fast 339.896076 s
SPIR 84.323751 s

G-SPIR 3.434111 s
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Remocao de objeto sobre fundo com textura. O objeto (ancido) também ocupa

uma grande area da imagem. O tamanho da imagem ¢é 600 x 400 e #£ = 3198.

(a) (b)

Figura 4.49: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fast; (c) Algoritmo SPIR; (d) Algoritmo
G-SPIR.

Nenhum dos algoritmos foi capaz de reproduzir a textura no interior do dominio de
retoque. Todos os algoritmos também foram malsucedidos na remogao de objetos em

imagens de alta resolugao (Figuras 4.50 a 4.52).
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Tabela 4.44: Desempenho dos algoritmos quanto aos resultados da figura 4.49.

| Algoritmo | Tempo decorrido |

BSCB 1017.201598 s
Fast 170.035945 s
SPIR 11.534777 s

G-SPIR 1.469353 s

(b)

Figura 4.50: (a) Imagem original; (b) Méscara.
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()

Figura 4.51: Imagem retocada por: (a) Algoritmo BSCB; (b) Algoritmo Fust; (c) Algo-
ritmo SPIR.
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Figura 4.52: Retoque com o algoritmo G-SPIR.

Tabela 4.45: Desempenho dos algoritmos .

| Algoritmo | Tempo decorrido |

BSCB 16045.053277 s
Fast 4012.081417 s
SPIR 72.312143 s

G-SPIR 34.955103 s

4.5 Consideracoes finais

Alguns parametros, como o limiar € e taxa de aprimoramento At presentes nos algo-
ritmos BSCB e NS, ou o parametro « na difusao anisotrépica, influenciam indiretamente
na qualidade do resultado final. O ajuste destes pardametros e a combinagao ideal dos
mesmos é uma questao subjetiva, podendo consumir bastante tempo de trabalho.

O retoque com o algoritmo NS se mostrou uma tarefa trabalhosa. Como o algoritmo
s6 opera sobre dominios retangulares, ao efetuarmos o retoque em um dominio de geo-
metria irregular, nos confrontamos com dois problemas. Optar por um retangulo Q que
contenha totalmente o dominio de retoque €2 pode conduzir a sistemas de equagoes dema-
siadamente grandes durante a execugao do algoritmo, provocando o estouro da memoria.
Ou ainda, as informacoes da fronteira de Q podem diferir muito das presentes na fronteira
de €2 produzindo resultados indesejaveis. Por outro lado, executar o retoque em etapas
intermediarias, usando retangulos {2 menores, mas que se aproximem mais da fronteira de
2, torna-se um trabalho quase artesanal, indo de encontro ao principio do retoque digital
que prega a intervencao minima do usuério.

Apesar de o algoritmo SPIR ter sido idealizado para o problema de remog¢ao de ruidos
(Figura 4.53), os resultados obtidos com sua aplicagdo nos testes servem para enfatizar a

importancia da abordagem por agrupamento (usada na formulagao do algoritmo G-SPIR)
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na etapa de discretizacao da representacao integral do SPH, quando este é aplicado ao

problema do retoque digital.

(a)

Figura 4.53: Remocao de ruido com o algoritmo SPIR.

Obtivemos resultados satisfatérios com o algoritmo G-SPIR, que comprovam sua efi-
ciéncia computacional, e cuja qualidade visual se aproxima das obtidas com os algoritmos
BSCB e Fast. O uso de barreiras de difusao também melhorou a qualidade do retoque.
Assim como nos outros algoritmos testados, o tamanho da regiao retocada influenciou
diretamente o resultado final. Também constatamos que pequenas alteragoes na mascara

de retoque podem conduzir a resultados discrepantes (Figura 4.54).

(a)

(c) (d)

Figura 4.54: Influéncia das variagdes no tragado da mascara sobre o resultado final.
Em alguns dos testes feitos com o algoritmo G-SPIR, detectamos a ocorréncia de um
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defeito (Figura 4.18) na conexao de bordas que se agrava a medida que a distancia entre

(b) ()
() (f)

Figura 4.55: Conexao de bordas malsucedida. O defeito se torna mais evidente & medida
que aumenta a distancia entre as partes a serem conectadas. Em (a), (b) e (c), as dis-
tancias correspondem a 3, 4 e 5 pizels, respectivamente. Em (d), (e) e (f), os respectivos
retoques com o algoritmo G-SPIR.

estas aumenta (Figura 4.55).

(d)

A incapacidade de transportar informacoes de textura para o dominio de retoque é
um problema inerente aos métodos de retoque estrutural. Neste sentido, os resultados

obtidos com o algoritmo G-SPIR também foram insatisfatorios (Figura 4.56).

Figura 4.56: O G-SPIR nao reproduz a textura da vizinhanga.
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Além das consideragoes feitas acima, é importante observar que em nenhum dos tra-
balhos citados no capitulo 2 foi disponibilizado o cédigo original do algoritmo. Todas as
implementagoes usadas aqui sao interpretacoes pessoais baseadas nas descrigoes presentes

em cada texto e podem, portanto, ter interferido no desempenho dos algoritmos.

75



Capitulo 5
Conclusoes

A qualidade visual do retoque é, sem duvida, o fator preponderante na escolha do
método. Porém, em algumas aplicacoes, o tempo de execucao de um método pode ser tao
grande que torna a sua aplicacao inviavel do ponto de vista pratico.

Embora o algoritmo BSCB tenha apresentado resultados satisfatérios em varias apli-
cagoes, o tempo decorrido foi grande quando comparado ao desempenho do algoritmo
Fust. Por outro lado, embora o algoritmo Fust realize a restauracao da imagem em um
tempo consideravelmente menor, a propria natureza do método tende a comprometer a
qualidade do retoque levando informacgoes de cor de um lado para outro das linhas de
contorno (is6fotos), "poluindo" o resultado final. Apesar deste problema ser minimizado,
ou até mesmo eliminado em alguns casos, com a aplicagao das barreiras de difusao, pode
ser trabalhoso determinar onde utilizar tais barreiras, dependendo da complexidade do
dominio de retoque.

Neste trabalho propusemos o algoritmo de retoque digital G-SPIR, com uma simples
formulagao, que alia a eficiéncia na coleta da informagcao da area circundante com a ver-
satilidade do método SPH no transporte dessas informagoes para o dominio de retoque.
Neste ponto, nosso algoritmo difere do algoritmo de denoising SPIR, uma vez que ado-
tamos a abordagem por agrupamento na etapa de discretizacao da representacao integral
do método SPH. Esta escolha permitiu a recuperacao de areas com um grande nimero
de pizels adjacentes (sempre presentes no problema do retoque digital), tarefa que se
mostrou inviavel com a utilizagao do algoritmo SPIR, como pudemos constatar no capi-
tulo 4. Além disso, a combina¢ao do SPH com a abordagem por agrupamento resultou
em satisfatoria eficiéncia computacional e resultados visuais proximos dos obtidos com os
algoritmos ja consolidados. Por outro lado, como os outros algoritmos apresentados, o
G-SPIR nao foi capaz de transportar a textura da vizinhanca para o dominio de retoque.

Para estudos futuros, pretendemos analisar a viabilidade do uso de outros operadores

SPH para o aprimoramento dos resultados, principalmente no aspecto da conexao de
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linhas de contorno em dominios de retoque que cubram grandes areas da imagem.
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