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Abstract

Digital image and video correction and editing have been proliferating. This kind of activities rely
on techniques, usually know as Digital Inpainting or Digital Retouching, that have been increasingly
growing in popularity as well as acceptance in the course of time. Digital Retouching techniques are
relatively recent, becoming popular since the year 2000, and are nowadays widely used in several areas.
In image and video correction, the main objective of this technique is essentially to correct "imperfections"
that are detectable by the human eye, known as "naked eye". This "imperfections" correction may consist
of image scratches or dust spots removal, up to the removal of larger objects such as logos, watermarks,
people, etc. Nevertheless, the main goal of Digital Retouching is to make these changes imperceptible to

the human viewer or as natural as possible.

This Dissertation considers different techniques that are used to correct the several problems. It
was developed a Digital Retouching application to evaluate the performance of various techniques

mentioned above through image quality metrics.

Keywords: digital retouching, image inpainting, image editing of the image, image correction
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Resumo

A correcao e edicdo de imagem e de video tém vindo a proliferar. Neste tipo de atividades,
utiliza-se normalmente uma técnica que tem tido uma aceitacdo cada vez mais crescente com o passar
do tempo, a técnica do Retocagem Digital. O primeiro algoritmo matematico capaz de traduzir o trabalho
humano em trabalho computacional, surgiu em 2000 através de Bertalmio e Sapiro. De notar é que, na
correcao de imagem e de video, o principal foco desta técnica é essencialmente corrigir pequenos

“erros”, os quais sdo detetaveis ao olho humano leia-se “olho nu” numa imagem. Alguns exemplos
podem ser enumerados, desde riscos, ou pontos de poeira, até a remocao de outros objetos como os
logotipos, marcas de agua (watermarks), pessoas, etc. Sendo assim, o objetivo principal tornar essas

modificacdes impercetiveis na imagem.

Posto isto, consideraram-se assim diferentes técnicas que sdo usadas para corrigir os diferentes
problemas supracitados. Estas técnicas podem englobar uma parte mais pequena da imagem na qual se
tem de ter em conta apenas a dispersdo de cores numa matriz bastante povoada e dispersa, ou na parte
maior da imagem, na qual se tem em conta essencialmente quais sdo os pixéis vizinhos ou até mesmo
as cores desses pixéis, de modo a manter a coeréncia no preenchimento de cada pixel, considerando

uma dada area.

Palavras-chave: retocagem digital, edicdo de Imagem, correcéo de imagem
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo é apresentado de uma forma resumida o conceito de Retocagem Digital,
descrevendo-se o contexto da sua utilizacdo e os motivos e objetivos para a sua abordagem. Nos
capitulos seguintes apresenta-se uma revisdo de varias técnicas relevantes nesta area propostas na
literatura e é descrita e analisada pormenorizadamente a aplicacdo de Retocagem Digital desenvolvida
no contexto desta Dissertagéo.

1.1. Contexto

As técnicas de Retocagem ja existentes desde o século passado, onde era feita exclusivamente
por artistas maioritariamente pintores, os quais restauravam falhas ou defeitos que existissem nos seus
guadros. Nos dias que correm e tendo em consideragdo que nos encontramos na era das imagens
digitais, as técnicas supracitadas sdo essencialmente realizadas através de computadores. Com tal
evolucao, tornou-se possivel restaurar qualquer tipo de imagem. Alguns defeitos que surgem na maior
parte das imagens séo por exemplo riscos, ponto de poeira (fotos envelhecidas), marcas de agua, efeito
olhos vermelhos (red-eyes), ou até mesmo a falta de uma pequena &rea na imagem. Exemplo da
correcdo de riscos numa imagem (Figura 1.1).

Figura 1.1: Retocagem de uma imagem corrompida por riscos: a) Imagem corrompida; b) Imagem

restaurada
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Assim sendo, a Retocagem foi-se tornando cada vez mais numa area de extrema importancia
para o desenvolvimento do Processamento Digital de Imagem. Um marco importante nesta area é o
trabalho de Bertalmio e Sapiro [1], que propuseram em 2000 o método de restauro de imagem baseado
em Equag0es Diferenciais Parciais (EDP). No seu trabalho, Bertalmio e Sapiro fizeram uso do algoritmo
EDP para replicar no dominio das imagens digitais as técnicas béasicas ja anteriormente usadas por
artistas experientes na area. Este algoritmo baseia-se na ideia de que depois de selecionadas as areas a
serem restauradas, estas sejam preenchidas automaticamente, fazendo uso de informagcdo que as
rodeia, ou seja, adjacente. Para tal, usam-se as linhas isofoto, i.e., linhas de contorno que contém o
mesmo nivel de luminosidade situadas nos limites das regides. E ainda importante referir que, em
contraste com aproximacdes anteriores, nesta técnica ndo é necessario especificar a proveniéncia da

informacéo adicional (ou nova).

Desta forma, a Retocagem torna-se numa ferramenta bastante (til para corrigir imagens
mantendo a consisténcia da maior parte da imagem original com a imagem restaurada, exceto a area
gue foi submetida a restauracéo, pois visualmente a &area corrigida sera, na maior parte dos casos,
indetetavel. A area que se pretende corrigir, na aplicacdo de Retocagem desenvolvida nesta dissertacao,
é feita através de uma sele¢cdo manual pelo utilizador para que depois seja aplicado o método de
Retocagem, mas também é possivel a selecdo ser feita de forma automatica pela aplicacdo. Essa area
pode conter um objeto que se pretenda retirar (e.g., os 6culos no sujeito da Figura 1.2), como pode ter
um risco ou outro problema/defeito qualquer (e.g., imagem envelhecida da Figura 1.3) e sera essa area

que se pretende corrigir.

Figura 1.3: Corregdo de imagem envelhecida: a) Foto antiga corroida pelo tempo b) Foto restaurada
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Para o preenchimento das areas selecionadas é tomada em conta a zona em redor, porque é
através dos pixéis vizinhos que vai ser feito o “calculo” e seguidamente a propagacdo dos dados a

preencher.

1.2. Motivacgéao

Existem muitas situacdes em que as imagens digitais ou videos tém elementos indesejados em
si. Estes podem ser riscos ou pontos de poeira no caso de fotografias antigas que foram Digitalizadas,
mas também pode ser objetos indesejados (e.g., 6culos, carros, etc.) numa fotografia Digital que
estavam presentes no momento da captura da imagem. Outros exemplos, incluem a data na foto,

marcas de agua colocados por varios sites, e até pessoas nado desejadas numa foto ou video.

A Retocagem pode definir-se entdo como o0 processo de reconstruir partes perdidas ou
deterioradas das imagens e videos, bem como a substituicdo de partes indesejadas. Por exemplo, no
mundo dos museus, no caso de uma pintura valiosa, esta tarefa de restauracéo seria efetuada por um
perito de obras de arte. No mundo Digital, a Retocagem é feita através da aplicacdo de algoritmos
sofisticados para substituir partes perdidas ou corrompidas, por exemplo: 1) uma imagem com
informacéo em falta que pretendemos recuperar, por exemplo, uma imagem que contém riscos; 2) outro
caso possivel é a existéncia de algum objeto que pretendemos retirar da imagem, por exemplo, uma

imagem onde estejam duas pessoa e pretendemos remover uma delas.

Existem muitas aplicacdes para estas técnicas. Na fotografia e no cinema, estas técnicas séo
utilizadas para restauracéo de filmes (e.g., remocéo de fissuras em fotografias ou arranhdes e manchas
de poeira no cinema). Sdo também utilizadas para a remocado do efeito do olho vermelho, a data que

aparece nas fotografias e a remocéo de outros objetos para fins criativos.

Além disso, estas técnicas também podem ser usadas para substituir os blocos perdidos na

transmissao de imagens codificadas, por exemplo, numa transmissao de video.
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1.3. Objetivos

Os objetivos desta dissertacdo séo:

e Efetuar uma revisao bibliografica das principais técnicas de Retocagem Digital;

e Implementar uma aplicacdo de Retocagem Digital com uma interface gréafica de facil
utilizacdo a ser desenvolvida em MATLAB, de modo a permitir a aplicacdo de varias técnicas de

Retocagem a imagens em diferentes formatos;

e Avaliar o desempenho de varias técnicas de Retocagem Digital de modo interativo, de
modo que seja possivel ao utilizador da aplicacdo comparar os resultados obtidos com as diferentes

técnicas implementadas e averiguar qual a melhor para uma determinada situacéo.

1.4. Organizacao da Dissertacao

A Dissertagdo esta dividida em cinco capitulos:

. No Capitulo 1, que consiste na introdugdo a Dissertacdo, séo apresentados o contexto, a
motivacéo e os objetivos do trabalho efetuado.

o No Capitulo 2 é apresentada a revisdo do estado de arte; esta subdividido em trés
seccdes onde se descrevem de uma forma breve os conceitos basicos de Retocagem Digital e as
principais técnicas propostas na literatura. Neste capitulo apresenta-se ainda uma revisdo das métricas
usadas para avaliacdo de qualidade das imagens “retocadas”.

. No Capitulo 3 é apresentada a aplicagdo de Retocagem Digital desenvolvida no contexto
desta Dissertacao; estd subdividido em quatro subsecdes, onde se descreve a estrutura funcional da
aplicacdo, bem como o seu funcionamento, os algoritmos de distorcdo de imagem, os algoritmos de
Retocagem Digital implementados e as métricas de qualidade de imagem usadas.

o No Capitulo 4 é efetuada a analise e discussao dos estando dividido em duas secdes;
numa primeira onde séo definidas as condi¢cdes experimentais e o conjunto de testes efetuados, e numa
segunda, onde sao analisados os resultados obtidos.

. Finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes finais desta Dissertacdo e

também algumas sugestdes para trabalho futuro.
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Capitulo 2

Algoritmos de Retocagem
Digital

A Retocagem é composta por diversas técnicas utilizadas em imagens e video. Este tipo de
técnicas em imagens séo é utilizado para a remocdo de objetos ou até mesmo para restauracdo de
imagens antigas, como referido no Capitulo 1. No video, temos o caso do cinema onde é utilizado na

remoc¢édo de algo que apareca na gravacao de cenas.

2.1 Retocagem Digital: Revis&o Bibliografica
2.1.1 Técnica de Bertalmio e Sapiro

No final do Século XX, com a disseminacdo dos dispositivos digitais atingiu-se uma nova era ha
criacdo, captura e manipulacdo da imagem.

Em 2000, surgiu o primeiro algoritmo de Retocagem para imagens digitais por Bertalmio e Sapiro
[1], introduzindo o método de restauro de imagem que se baseia em Equacdes Diferenciais Parciais,
onde o utilizador em primeiro lugar ter4 de selecionar a &rea que pretende corrigir € em seguida sera

aplicado o algoritmo de recuperacdo ou remocgéo de objetos (ver exemplo da Figura 2.1).

Figura 2.1: Remocéo de texto em imagens através de Retocagem: a) Imagem com texto; b)

Imagem reconstruida
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Este algoritmo consiste na propagacédo da informacao numa area em Retocagem, onde I™(i,))
representa o valor de cada pixel com coordenadas (i, j) da area selecionada Q, no instante de tempo t e
a atualizacdo da informacao de cada pixel é dada por I*(i,j) a uma taxa At (taxa essa que representa a

velocidade da atualizacdo da imagem). Este algoritmo pode ser descrito pela equacéo (1):
@) = 1) + Al @), V(@) € Q 1)

A equacdo (1) representa o conceito usado por Bertalmio [4] na resolucdo do problema do

Retocagem Digital. Para cada pixel vai existir uma melhoria, I"*1(i, j), adicionando a informagéo atual do

pixel, I (i, j), no instante t a informacé&o atualizada, I]*(i, ), a uma taxa At a cada passo da iteracéao.

Este algoritmo é aplicavel a qualquer imagem a cores ou em niveis de cinzento. Propaga a
informacao através das extremidades da area selecionada e mantém o angulo de incidéncia sobre a
regido selecionada. Evitando, assim, que exista perda de &ngulos, em areas pequenas, garantindo a
direcao da propagacgdo do algoritmo, corrigindo-a e ndo se tornando visivel ao olho o humano qualquer
tipo de irregularidade. Essa informacao € propagada desde as extremidades até ao centro da area, até

ficar totalmente coberta, tendo em conta sempre 0s pixéis vizinhos (Figura 2.2).

Figura 2.2: Direcéo de propagacéo em relagdo & normal da fronteira da area selecionada

Figura 2.3: Exemplo de Retocagem usando a técnica de Bertalmio e Sapiro: a) Antes b) Depois

2.1.2 Técnicade Chan e Shen

Em 2001, Chan e Shen [2] propuseram uma nova abordagem para Retocagem Digital baseada
no conceito de Variagdo Total (TV). O algoritmo proposto € aplicado em pequenas areas da imagem
tendo em conta todas as informagdes da imagem e também as areas que de alguma forma foram

perdidas. Este algoritmo ndo procura areas que estejam perdidas ou pixéis vazios da imagem, mas sim
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em reconstruir a imagem toda. Sendo um algoritmo iterativo que procura preencher as areas vazias com

as informacdes dos pixéis mais préximos e de medidas de propagacao da informacao.

Figura 2.4: Exemplo de Retocagem usando a técnica de Chan e Shen: a) Imagem com areas a retocar

marcadas a vermelho b) Imagem reconstruida

2.1.3 Técnicade Criminisi

Em 2004, Criminisi [3][3] prop6s uma técnica baseada em uma regido de Retocagem, isto &,
uma regido onde vai ser aplicada a técnica de forma a reconstrui-la da melhor forma. Onde se usa a

geometria e as texturas reais presentes nas imagens para reconstruir as areas pretendidas (Figura 2.5).

Figura 2.5: Remocédo de um objeto da imagem: a) Imagem original b) selecdo do objeto c) Imagem

reconstruida sem o objeto

Os algoritmos anteriores por ndo usarem as texturas das imagens digitais, ndo conseguem
reconstruir grandes areas, porque ficardo sempre visiveis alguns artefactos ou zonas da imagem
desfocadas. Esses artefactos ndo estdo tdo presentes na técnica de Criminisi pois nesta técnica a
estrutura da imagem é dividida em duas partes: de um lado ficamos com a informagéo dos pixéis da
imagem e do outro a textura da imagem.

Esta reconstrucdo é possivel gracas a propagacao da informacao dos pixéis de uma area da

imagem original que representa melhor a area que se pretende recuperar (Figura 2.6).
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Figura 2.6: Relagdo entre variaveis

A técnica de Criminisi pode ser descrita resumidamente através dos seguintes passos:

1. Célculo da Prioridade computacional, P(p), de cada pixel, onde é necessario calcular o

preenchimento ao pé do rebordo da area selecionada, equacéo (2):
P(p) = C(p)D(p) (2)

Em seguida, o termo de confianca C(p), equacao (3):

Cp) = Zqewn(I-9) €(q) 3)

|"‘p|

Em que C(p) representa o nivel de confianca da informagdo no pixel p, que diminui a medida
gue se aproxima do centro da area selecionada. A propagacdo é assim feita através dos

pixé€is com maior nivel de confianca que vai diminuindo até ao centro. Temos entao:

e (C(p)=1quandop € I—-Q
e (C(p)=0quandop € Q

Onde |wp| € a area tendo em conta w, que € um bloco de pixéis centrado em p, I é 0

dominio da imagem.
O termo de consisténcia de dados, D(p), é calculado através da equacao (4):
D(p) = |VI,.7,| 4)

(isto €, quanto maior for a consisténcia dos dados entre o pixel p e a forma do rebordo da

area, mais importante sera o pixel, tendo maior prioridade para ser preenchido).

Onde « é o factor normalizado (por exemplo, « = 255 é um valor tipico para imagens em nivel
de cinzento), VI, € o isofoto (direcdo e intensidade, linhas de contorno que contém o mesmo
nivel de luminosidade situadas nos limites das areas) por ponto p, 7, € 0 vetor unitario normal

ao rebordo da area 9Q no ponto p e . expressa o vector ortogonal.

2. A propagacdo da textura e estrutura da informagédo. Onde é feita a pesquisa na &rea de

origem para se encontrar qual o melhor bloco que mais semelhancas tem com w,,..



Retocagem Digital

Wy = AIgMax, ot P(p) (5)

Onde o caminho v, maximiza a prioridade computacional P(p). Sabendo o ponto central da

area é possivel manter a mesma regra de prioridades para cada bloco.

3. Atualizag&o dos valores de confianga. Assim que o pixel for preenchido com o novo valor de

v, a confianga C(p) tem de ser atualizada e a area delimitada por w,,.

Cg) = C(p'),Vq Ew, NQ (6)

Entdo P(p) vai ser recalculado até que o processo de preenchimento da area seja

completado.

2.1.4 Técnica de Lorenzi, Melgani e Mercier

Em 2011, Lorenzi [12], e Lorenzi, Melgani e Mercier [7] utilizaram técnicas ja existentes (e.g., a
técnica de Criminisi, referida anteriormente), para criar uma melhor estratégia de reconstrucdo de
imagens. A nova estratégia assenta no processamento multi-resolugdo da imagem, que inicialmente
comeca com o método de Criminisi [3]para preencher as areas em falta. Numa segunda iteracédo deste
processo vai sofrer uma alteracado, isto é, em vez de ter em conta a imagem original, vai analisar os
dados da iteracdo anterior. Para ndo haver perda de dados de todas as iteracdes e ndo se aplicar
apenas a substituicdo de areas em falta, é aplicado um célculo que consiste na soma ponderada para
obter o novo contorno. Este processo € repetido até se obter um valor menor que o predefinido W (sendo
W o tamanho da imagem, W; e W, que representa valores iniciais e finais do tamanho da imagem),

obtidos através destes trés passos:
1. Corrigir os valores iniciais e finais do tamanho da imagem W; e W; respetivamente, comi =1

e Il:I

2. Aplicar a tecnica de Criminisi e calcular w,,,:

Wpn = Wgn,SE =1

W

on =X Wo, + (1—c)w,,_,, caso contrario; i =i+1
,onde a imagem de saida sera I; com o conjunto W; = W;_,/2.

3. Se W; = W; volta para o ponto anterior (2), caso contrério o algoritmo péra.
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Onde « é o factor que regula a mudanca progressiva na transformacéo da imagem. Dado pela equagao
(7):
Wpn = X Won+ & (1=0)Wgn_q + ... + o (1=0)" 2wy, + (1—0)" twy, )

De outra forma esta é uma estratégia que aplica varios niveis de iteracao, repetindo o processo até obter

o melhor resultado possivel, isto €, quando W; > W;.

Yo,

&0

|, Wq, ¥g,

Figura 2.7: Exemplo da utilizacdo da estratégia de multi-resolucao para Retocagem Digital

2.2 Analise da Qualidade de Imagem

Em termos de analise da qualidade de imagem existem, essencialmente, trés abordagens

fundamentais, tendo em conta informacdo da imagem original que € usada:

o “No-Reference” (NR) - As métricas NR sdo métricas que no seu célculo utilizam
somente a informa¢d@o da imagem final, ndo utilizando qualquer referéncia sobre a imagem original (a
avaliacdo da qualidade de imagem é feita através de modelos de distor¢do genéricos que sdo baseados
em estatisticas que funcionam no dominio espacial), sendo este calculo limitado nas suas previsdes
finais sobre a qualidade da imagem.

o “Full-Reference” (FR) - As métricas FR tem referéncia da imagem original antes de
esta sofrer qualquer tipo de distorcdo, compresséo, etc., logo sédo calculadas tendo em conta a imagem
original e final. Uma desvantagem é que normalmente o uso da imagem original requer mais
processamento computacional.

¢ “Reduced-Reference” (RR) - As métricas RR tém conhecimento da informagé&o parcial

da imagem original para tentar comparar com a qualidade da imagem final, distorcida.

10
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2.2.1 Meétricas No-Reference

Blind Reference less Image Spatial Quality Evaluator (BRISQUE)[14] — Esta métrica usa os
valores de coeficiente de luminéncia para quantificar as possiveis perdas de “realidade” da
imagem. As outras caracteristicas utilizadas no calculo derivam da luminancia. O BRISQUE tem

uma baixa complexidade computacional, tornando-se num dos melhores métodos para utilizar.

Blind Image Quality Index (BIQI)[16] — Sendo uma métrica NR s6 utiliza a informacéo da

imagem distorcida da qual divide a informacao em pequenos blocos de pixéis.
BIQI = ¥, piq; (8)

Onde p; é a probabilidade de cada distorcdo na imagem e q; é o indice de qualidade
correspondente a essa distorcdo. O resultado varia entre 0 e 100; O representa o melhor
resultado de qualidade e 100 representa o pior resultado de qualidade.

2.2.2 Meétricas Full-Reference

Mean Squared Error (MSE)[17] — Nesta métrica é calculado um valor quadratico entre a
imagem original e a imagem final. Esse calculo é obtido para cada pixel, somando as diferencas
ao quadrado de todos os pixéis (pixel por pixel) e dividindo pelo nimero total de pixéis. Quanto
menor for o valor de MSE, mais proximo vai estar a imagem distorcida da imagem inicial;

MSE = — SIS SI[G ) — KGHI2 (9)
| € a informacdo matricial da imagem original e K a imagem final, m e n representam as
dimensdes da imagem.

Structural Similarity Index (SSIM)[20][21] — No célculo desta métrica sdo usadas duas
imagens, a imagem original, sem ruido ou qualquer distor¢&do para ser utilizada como referéncia
na comparagdo com a imagem final reconstruida, tratando-se de um método FR. Este método foi
criado com o objetivo de melhorar a medida de qualidade das imagens, em compara¢cdo com o
MSE e posteriormente 0 PSNR (que advém do MSE), pois estes provaram nao ser muito bons
em comparagédo com o olho humano. Neste método é feita uma abordagem que estima os erros

percetiveis, isto é, deteta as mudancgas estruturais e visualmente percetiveis entre as imagens.

Onde, u, , u, ,0, € 0, s@0 as variaveis locais que representam a derivacdes e
covariancia entre as imagens x e y (original e final), as constantes C1 e C2 (sdo valores

pequenos) servem patra evitar que o denominador seja 0.

11
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SSIM(X_y) — (2pxpy+C1)*(oxy+Ca) (10)

(u,zc+u32,+61)*(0',% +0'32,+C2)

O resultado desta métrica varia entre 0 e 1, quanto mais proximo estiver do valor 1, mais proxima

a imagem final vai estar da imagem original.

Reference image
SSIM =1

Gaussian blur JPEG artifacts
SSIM = 0.8507 SSIM = 0.8938

W l'= ‘4 (d)

Brightness shift Impulsive noise (pixels on and off),
SSIM = 0.8360 SSIM = 0.1853

©

Gaussian noise, Poissonian noise,
SSIM = 0.2803 SSIM = 0.5601

Figura 2.8: Exemplo da métrica SSIM aplicada a uma imagem [17]

12
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Como é possivel ver no exemplo da Figura 2.8, o valor de SSIM esta coerente em relacdo aos varios
resultados obtidos, a imagem distorcida que mais se aproximou da imagem original foi a (c), onde se
obtém o maior valor de SSIM (mais proximo de valor 1).

e Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)[17] — E uma métrica que obtém bons resultados e n&o
requer de grande capacidade computacional. Quanto mais elevado for o valor de PSNR (dB) de
uma imagem, mais proximo vai estar a imagem final da imagem original. Utilizando a medida

MSE;
2
PSNR =10 *logso (=)  (11)

R
MSE

R representa o0 maximo valor possivel no pixel, sendo a escala de 0 a 255, R = 255.

13
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Sample picture
MSE =0
PSNR = Inf

Gaussian Blur JPEG Artifacts
MSE = 117, PSNR = 27.43 dB MSE = 26, PSNR = 33.96 dB

Brightness shift Impulsive noise (pixels on and off),
MSE = 3293, PSNR = 1295 dB MSE = 986, PSNR = 18.19 dB

Gaussian Noise, Poissonian Noise,
MSE = 632, PSNR = 20.12 dB MSE = 93, PSNR = 28.43 dB

Figura 2.9: Exemplo de uma comparacédo entre as métricas MSE e PSNR [17]

Como é possivel ver no exemplo da Figura 2.9, MSE e PSNR nédo estdo coerentes em relagéo
aos varios resultados; a imagem distorcida que mais se aproximou da imagem original foi a (c), onde se
obtém o menor valor para MSE e o maior valor em dB para PSNR, mas o pior resultado visual é a
imagem (f) e ndo a imagem (d) que apresentar os piores resultados para as métricas de MSE e PSNR,

isso é aconteceu devido a imagem ter um contraste diferente.
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Capitulo 3

Aplicacao de Retocagem
Digital

Neste capitulo apresenta-se a arquitetura da aplicagdo desenvolvida, bem como as técnicas de
Retocagem Digital utilizadas para o tratamento de imagem nela incluidas e referidas anteriormente no

Capitulo 2, referentes a Bertalmio e Sapiro, Shen, Criminisi e Lorenzi.

3.1 Arquitetura da aplicagéo

Este capitulo vai ser dividido em trés partes de acordo com o diagrama UML (Unified Modeling
Language) referido anteriormente: Secgéo 3.2. — “Modulo de Selegao e Introdugéo de Distorgdo”, Sec¢éo
3.3. — “Modulo de Retocagem da Imagem”; e Seccdo 3.4. — “Mdédulo de Avaliagdo da Qualidade da

-

Imagem Final”.

Selecionar Criar distorgdes
umajvarias dreas

Aplicar Algoritmo

Imagem Final

Qualidade Imagem

Full Reference

No-Reference

{a) a sua execugdo s0 depende da imagem final, (b) a execugdo depende de ter
uma imagem original sem distorgdes em conjunte com a imagem final
recuperada.

Figura 3.1: Diagrama que representa o funcionamento da aplicagdo de Retocagem Digital desenvolvida
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Na Figura 3.1. apresenta-se o modelo de funcionamento da aplicacdo de Retocagem Digital
desenvolvida nesta Dissertacdo onde posteriormente podem ser acrescentadas mais funcdes e técnicas

de Retocagem para “enriquecer” esta aplicacao.

Apds o carregamento da imagem na aplicacdo sédo disponibilizados diversos métodos para
distorcdo da imagem, sendo possivel selecionar uma regidao da imagem a qual se quer efetuar o

restauro.

Uma opcgéao possivel é “estragar” a imagem (inserir defeitos) e posteriormente tentar reconstruir
essa area. Para tal, aplica-se um dos quatro algoritmos de Retocagem Digital disponiveis na aplicacgao,
que vao ser descritos mais a frente, obtendo-se assim a imagem final, que sera a imagem restaurada
(que pode simplesmente ser reconstruida ou corrigida de algum defeito). A outra opcao possivel é

carregar uma imagem ja com defeitos.

Nesta aplicacdo, podemos também obter uma medida da qualidade da imagem obtida através

dos algoritmos de qualidade de imagem implementadas (Full-Reference e No-Reference descritas no

Capitulo 2).
B wpanting et S
| Fite 2
(RO ‘
} Work Area View Area  Seect -
1 Load mage ] 1

‘ Create Region
2- 9 Creste Regon
Load Nask

Create Corupt Image

.1 neae ([70] o %
Scracth
Text wrie word
Sce 25

Agerthms mage Quaity
9 Exemplar-Based rpantng Fof Model (Fields of Experts) External mage
Ceherence Seastive Hashing Alpecths Rol (Matiab) ¥rage Quaky (No Referesce) rrage Quaky (Full Reference)

BRISQUE PSNR =

Clear Ponts and Mask

‘5' : |.com i |

G ssSuM

Figura 3.2: Interface Gréfica da Aplicacdo de Retocagem Digital desenvolvida

3.2 Modulo de Selecéo e Introducéo de Distorcéao

Nesta seccdo descreve-se cada um dos varios métodos de selecao/distorcao de imagem, isto €,
onde é possivel selecionar a area da imagem que se pretende corrigir. Para tal, o utilizador criar uma

mascara através da op¢do dos pontos de selecdo ou pode usar uma mascara existente. Na parte da
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distorcéo, é possivel aplicar trés tipos de distorgdo: i) ruido salt & pepper, ii) sobrepor linhas verticais e

horizontais a imagem (formando um padréo de quadrados), iii) sobreposicdo de texto a imagem.

Todas as mascaras criadas sdo guardadas numa pasta “mascara” para possiveis utilizagbes

futuras.

Em primeiro lugar vai ser descrito o método de selecdo de uma area através de pontos, que

requer no minimo 3 pontos para poder formar uma regido de selecao e néo tem limite maximo de pontos

(Figuras 3.3. e 3.4).
b) n c)

Figura 3.3: Definicdo de uma area de selecdo: a) Pontos de delimitagcdo da area de selecéo (6

pontos) b) Mascara c) Parte da Imagem selecionada

b)nc)

Figura 3.4: Definicdo de uma area de selecdo: a) Pontos de delimitacdo da area de sele¢éo (12

pontos) b) Mascara c) Parte da Imagem selecionada

Em segundo lugar existe a opg¢do de selecionar uma mascara ja existente, que pode conter

delimitacdes das areas a corrigir mais bem definidas (Figura 3.5).

Figura 3.5: Exemplos de &reas de sele¢do definidas a partir de mascaras existentes

Na parte de aplicacdo de distorcdo a imagem original é possivel, como referido acima, introduzir

ruido, riscos e texto.
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A introducéo de ruido é efetuada recorrendo a fun¢do imnoise() do MATLAB, que *“aplica” ruido
do tipo salt & pepper (i.e., tipo gréos de sal espalhados em cima de uma imagem). Neste caso o
utilizador seleciona a imagem a qual pretende aplicar o ruido e a percentagem de ruido que quer aplicar.
Para melhores resultados esta percentagem deve variar entre 0% e 10%; no entanto pode ir até 100%.
Para percentagens elevadas de ruido deixa de ser possivel ter uma area aceitavel da imagem inicial
para poder ser restaurada com sucesso. Este pardmetro (dado como uma percentagem) indica a
percentagem de pixéis que vao sofrer alteracdo e, portanto, uma percentagem de 100% corresponde a
ter todos os pixéis afetados; 0% corresponde a nao ter ruido nenhum. Os artefactos criados na imagem
através deste método, sdo calculados da seguinte formula: p(%) x nimero_pixeis_imagem, onde p(%) é
a percentagem definida pelo utilizador e nimero_pixeis_imagem o namero de pixéis da imagem. Sendo
assim gerado o ruido final e aplicado de forma aleatéria. Ao mesmo tempo que é gerada a imagem com

ruido é também gerada a mascara desse mesmo ruido e guardada na pasta das mascaras.

a) b)

Figura 3.6: Aplicacdo de ruido salt & peper: a) Imagem com ruido a 2% b) Mascara do ruido

a) b)

Figura 3.7: Aplicacéo de ruido salt & peper: a) Imagem com ruido a 10% b) Mascara do ruido

Para a aplicacé@o de riscos apenas é feita uma sobreposicao de imagens, isto €, uma soma

entres os pixéis da imagem original e os pixéis em branco presentes na mascara.
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Figura 3.8: Aplicacéo de riscos: a) Imagem com riscos b) Mascara dos riscos

O terceiro método de distorcéo € a sobreposicdo de texto a imagem original. Isto é feito através
da geracdo de uma imagem auxiliar no MATLAB onde se cria o texto a inserir (e.g., image_aux =
vision.Textlnserter( imagem, cor do texto, tamanho do texto, localizagédo )). Em seguida o texto (variavel
“‘image_aux”) é “aplicada” na imagem original através da funcdo step(image_aux, imagem original), que

retorna a imagem modificada, como é possivel ver na Figura 3.9 alinea a).

O texto definido pelo utilizador na interface gréfica é assim aplicado em n posi¢8es diferentes
(nos testes efetuados no contexto desta Dissertacdo n = 5). Estas posi¢cfes séo geradas aleatoriamente
através da func¢édo rand(), tendo sempre em atencdo a dimensdo da imagem. No entanto, € de notar que
a palavra nem sempre aparece o numero de vezes especificado; por vezes o pixel inicial onde vai
comecar a ser “aplicado” o texto € um pixel das extremidades da imagem e isso implica que o texto ficara

fora da imagem.

Hello Worlg

Hello Wworld!
Hello World!

a)

Bye Bye World!

By eB¥$ EBWD\P{S !

Bye Bye World!

)

Figura 3.9: Aplicacao de texto: a), ¢) Imagens com o texto aplicado; b), d) Mascaras com o texto
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3.3 Maddulo de Retocagem da Imagem

Como foi referido anteriormente, a aplicacdo de Retocagem Digital desenvolvida nesta
Dissertacdo possui quatro algoritmos (Bertalmio, Criminisi, Lorenzi e Shen) dos quais foi reutilizado
excertos de cédigo e adaptado na aplicacdo) para aplicacdo de Retocagem Digital, que podem ser

utilizados para remover objetos de uma imagem ou até mesmo corrigir uma regiao defeituosa.

3.3.1 Algoritmo FoE Model

A implementagdo do algoritmo FoE Model (Fields of Experts) integrado nesta aplicacdo é da

autoria de Stefan Roch do Departamento das Ciéncias Computacionais da Universidade de Brown [23].

Em primeiro lugar, a imagem original é convertida para um espaco de cores YCbCr (a imagem
inicial pode estar no formato jpg e bmp). Com esta conversao, a imagem de entrada passa a estar numa
matriz de dimensdo MxNx3 que contém Y — luminancia, Cb e Cr — crominancias baseadas nas

diferencas de azul e vermelho, onde a intensidade da luz é corrigido baseada nas componentes RGB.

Figura 3.10: Exemplo conversdo de RGB pata YCbCr[28]

Figura 3.11: Exemplo imagem no espaco de cores YCbCr utilizado em video e fotografias
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Em seguida é aplicado o filtro de gradiente sobre a imagem para melhorar. E aplicado em cerca
de 2500 iteracdes (valor predefinido para obter o melhor resultado, isto €, a solucédo que obtém o melhor
compromisso entre qualidade e velocidade de processamento) de maneira a tornar a convergéncia para

a imagem final mais rapida.

Por dltimo séo feitas pequenas reparagfes na imagem e sdo limpos pequenos artefactos que
possam ter permanecido na imagem, apés a aplicacdo do filtro de gradiente. Essa limpeza é feita através
da comparacéo de blocos de pixéis. Este passo é aplicado em cerca de 250 iteracdes (valor predefinido),
Figura 3.12.

Figura 3.12: Exemplo imagem sem o sujeito no espaco de cores YCbCr final

Por ultimo, volta-se a converter a imagem YCbCr para o formato RGB no qual é percetivel o
resultado pretendido visualmente. Este processo € feito na gama de cores YCbCr por ser melhor para o

tratamento de imagem em blocos e o desempenho computacional ser melhor.

Figura 3.13: Exemplo de imagem final em formato RGB restaurada pelo algoritmo FOE Model
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3.3.2 Algoritmo Exemplar-based Retouching

A implementagdo do algoritmo “Exemplar-based Retouching” proposto por Criminisi [18]
integrado nesta aplicacdo foi desenvolvida por Sooraj Bhat [24]. A imagem é reconstruida através de
cépias de partes da imagem que se encontram a delimitar a regido a ser preenchida, mantendo os
detalhes da imagem, conseguindo um resultado final muito perto de uma imagem em que nado é

percetivel a olho nu na regido corrigida.

Figura 3.14: Remocéo de objetos numa imagem usando o algoritmo de “Exemplar-based
Retouching”: a) Imagem Original, b) Méscara de selecao, c) Imagem Restaurada

Da mascara é extraida a borda da area de Retocagem, sendo assim possivel saber quais os

pixéis da imagem que se pretende preencher, Figura 3.15.

Figura 3.15: Exemplo borda extraida através da mascara

E aplicado um fator de confianca & informac&o do pixel. Esse fator vai diminuindo & medida que
se afasta da borda delimitadora da regido e se aproxima do centro da regido, como é possivel observar
na Figura 3.16, através dos niveis de cinzentos, que sdo mais claros (maior confianca) na borda e vao

ficando mais escuros (menor confianga) no centro.
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Figura 3.16: Exemplo da variacdo do fator de confianca ao longo da area selecionada

O método aplicado foi referido no Capitulo 2, a reconstrucéo é possivel sabendo a propagacéo
da informacao dos pixéis de uma area da imagem original que representa melhor a area que se pretende

recuperar.

3.3.3 Algoritmo Total Variation Image Retouching

Implementagdo do algoritmo “Total Variation Image Retouching” proposto por Shen, foi

desenvolvida por Pascal Gereuer [24].

Neste algoritmo comeca-se por verificar as variaveis iniciais recebidas, como a imagem original,
a mascara de selecdo o valor do parametro lambda, etc. O parametro lambda serve para controlar a
propagacao do ruido fora da zona de Retocagem selecionada, na aplicacdo o lambda pode variar entre
1*exp(0) e 1*exp(10) que séo valores aceitaveis para obtencdo de resultados e respetivas comparagdes.

O utilizador tem uma opcé&o na aplicacdo para variar este valor.

E gerada uma estrutura que vai conter toda a informagdo (nessa estrutura existe um parametro
gue especifica 0 modelo de ruido, por omisséo é considerado ruido Gaussiano e Imagem original), antes

de ser aplicada a reconstrucéo da imagem. Apds esta fase é efetuada a restauracao final.

Figura 3.17: Exemplo do ciclo de reconstrucdo do algoritmo “Total Variation Image Retouching”
(Lambda = 1*exp(4))
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Figura 3.18: Exemplo do ciclo de reconstru¢éo do algoritmo “Total Variation Image Retouching”
(Lambda = 1*exp(1))

% .. s

|

Figura 3.20: Exemplo do ciclo de reconstrucdo do algoritmo “Total Variation Image Retouching”
(Lambda = 1*exp(3))

Como é possivel ver nos exemplos anteriores presentes da Figura 3.17 até Figura 3.20 com a
variacdo do lambda a forca de desfocagem da area que ndo esta selecionada para Retocagem vai ser
menor, quanto maior for o valor de lambda. A partir do lambda igual a 1000 (1*exp(3)), para valores

acima, néo se nota grande diferenga a olho nu.

3.34 Algoritmo Coherence Sensitive Hashing

A implementagao do algoritmo “Coherence Sensitive Hashing Algorithm” baseada na formula de
Lorenzi que € proveniente da técnica de Criminisi. Esta fungdo em MATLAB foi desenvolvida por Simon
Korman e Shai Avidan [25].
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Neste algoritmo, em primeiro lugar, é extraida da mascara de selecao a primeira componente,
pois esta imagem é RGB.

Figura 3.21: Exemplo de mascara com a informagédo da primeira componente de cores usada no

Algoritmo “Coherence Sensitive Hashing”

Simultaneamente, € determinada a escala inicial para o inicio do processo de reconstrucéo,
sendo depois aplicado um redimensionamento da imagem original e da mascara, para ambas ficarem
com a mesma dimenséo. E aplicado um ciclo de iteracdes (neste caso 30 iteracbes e a cada iteracdo é

calculado o bloco vizinho mais préximo entre as imagens original e a mascara.

Por dltimo é feita a juncdo dos blocos de pixéis obtidos anteriormente para criar a nova imagem,
passando pela conversdo para o formato RGB e redimensionamento original.

Figura 3.22: Redimensionamento da Imagem Restaurada (4 iteracbes espacadas para se notar a

diferenca de tamanho)

Figura 3.23: Resultado final apds a conversdo para RGB usando o no Algoritmo “Coherence

Sensitive Hashing”
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3.4 Moddulo de Avaliacado da Qualidade da Imagem Final

Como foi referido anteriormente no Capitulo 2, as métricas existentes para avaliacdo da
gualidade de imagem. podem ser divididas em trés tipos: i) “No-Reference”(NR), ii) “Full Reference”(FR)
e iii) “Reduced-Reference’(RR) [14].

e As métricas NR sdo as métricas em que é apenas utilizada a imagem final obtida no
processo de Retocagem. Como ndo se usa qualquer informacao sobre a imagem original,
estas métricas apresentam algumas limitacdes na previsdo da qualidade da imagem final.

e As métricas FR usam como referéncia a imagem original que é introduzida na aplicagdo e
também a imagem final.

e As métricas RR usam apenas um conhecimento parcial da imagem original para tentar
estimar a qualidade da imagem final distorcida (neste caso néo foi implementada nenhuma

métrica).

3.4.1 Técnicas No-Reference

e Blind Reference less Image Spatial Quality Evaluator (BRISQUE)[14] — Para o célculo desta
métrica foi utilizada uma aplicagédo desenvolvida por Anish Mitta [27]. Esta métrica usa os valores
de coeficiente de luminancia para quantificar as possiveis perdas de “realidade” da imagem. As

outras caracteristicas utilizadas no calculo derivam da luminancia.

¢ Blind Image Quality Index (BIQI)[16] — Para o calculo desta métrica foi utilizada uma aplicagao
desenvolvida por Anush Krishna Moorthy [27]. Sendo uma métrica NR so utiliza a informacéo da

imagem distorcida da qual divide a informacao em pequenos blocos de pixéis.

Estas duas métricas (No-Reference) variam entre 0 e 100, sendo que os valores mais proximos de 0
correspondem a melhor qualidade da imagem final obtida.

3.4.2 Técnicas Full-Reference

e Mean Squared Error (MSE)[17] — Nesta métrica é calculada uma média quadratica entre a
imagem original e a imagem final. Esse calculo é obtido para cada pixel, somando as diferencas
ao quadrado de todos os pixéis (pixel por pixel) e dividindo pelo nimero total de pixéis. Quando o

menor for o valor de MSE mais préximo vai estar a imagem distorcida da imagem inicial;
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e Structural Similarity Index (SSIM)[20][21] — foi utilizada uma aplicagdo desenvolvida por Zhou
Wang [20]quando maior for o valor de SSIM, isto €, o SSIM varia entre 0 e 1, quanto mais

proximo estiver do valor 1, mais préxima a imagem final vai estar da imagem original.

e Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)[17] — Quanto mais elevado for o valor de PSNR (dB) de

uma imagem, mais proximo vai estar a imagem final da imagem original. Utilizando a medida

MSE.
— Image Qualty (No Reference)—————— — Image Qualty (Full Reference)
BRISQUE 11.3238 PSNR 5 5109 dB
Bial 27.5015 SsiM 0.997981
d)

Figura 3.24: Exemplo de Retocagem de uma imagem e respetivas métricas de qualidade a) Imagem
Original b) Mascara c) Imagem Reconstruida d) Valores de qualidade obtidos
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

Neste capitulo véo ser apresentados varios resultados de testes diferentes a fim de podermos

analisar os niveis de restauro obtidos e qual o melhor algoritmo para restauracdo de imagens.

4.1 Condicdes de Teste

As imagens utilizadas nesta aplicagdo estdo armazenadas numa pasta, como se ilustra na

Figura 4.1.
= | E )
oL
@uv\ « MATLAB » inpainting » image » ~ [ 43| [ Procurarimage )
Organizar v Partilhar com v Gravar Nova pasta &+ B 9\
¢ Favoritos — Biblioteca Documentos 3
isporpor: Pasta ¥
Bl Ambiente de trabalho Image

%3 Dropbox

R N
@& OneDrive ﬁ 3

B Transferéncias final_image mascara Originais air_man bungee cow

mE e B

kia lena man new_origin olho

al

orange velhota

m

.

4 Bibliotecas

£ Documentos
&=/ Imagens
@' Msica

B videos
+& Grupo Doméstico
1% Computador

ﬁ, Disco Local (C:) >

14 itens

Figura 4.1: Pasta das imagens utilizadas na aplicacao

A base de dados usada no contexto desta Dissertacdo € composta por oito imagens. As imagens
mais utilizadas nos capitulos anteriores para as diversas demonstragfes sao as seguintes: cow.png,

man.png, bungee.png, olho.png e a new_original.png.

As mascaras de selecdo estdo guardadas na pasta “mascara” e no caso das distorcbes as

méscaras criadas sdo guardadas nesta mesma pasta.
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T T . T e |
'@u-| |/ % inpainting » image » mascara v|"|| Procurar mascara Pl
Organizar » Partilhar com = Gravar MNova pasta aE o+ Ol @

't Favoritos — Biblioteca Documentos T e
B Ambiente de trabalho maccara )
%F Dropbox

o n u E " - l
& OneDrive

bungee-ma  cow-mask ilha_mask man-mask new_mask olho_mask

velhota_ma
sk

4 Transferéncias

m

- Bibliotecas
@ Decumentos
Imagens
J‘ Musica
ﬂ Videos

# Grupe Doméstico m

1M Computador
& Disco Local (C:) -
, 10 itens

Figura 4.2: Pasta das méscaras utilizadas na aplicacéo

Neste caso, as imagens que estdo dentro do retangulo vermelho sdo as méascaras que foram
geradas pela aplicagdo e que assim poderdo voltar a ser usadas posteriormente na aplicacdo sem ser
necessario gerar uma nova distor¢do, mas sim aplicar através do botdo load mask.

Na pasta Originais estdo armazenadas as imagens que correspondem a imagens originais mas
com o(s) objeto(s) removido(s) para se poderem usar as métricas FR, e.g., SSIM e PSNR. Por ultimo, na
pasta final_image sdo armazenadas as imagens restauradas.

Para obter resultados para analise vao ser utilizadas seis imagens apresentadas na Figura 4.3.

Figura 4.3: Seis imagens de teste utilizadas (cow, new_original, Orange, lena, olho, ilha)
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Na Figura 4.4 apresentam-se as mascaras usadas no modo load mask: para as imagens da
Figura 4.4 a) e Figura 4.4 b).

Since 1699, when French explorers
landed at the great bend of the
Mississippi River and celebrated

the first Mardi Gras in North America,
New Orleans has brewed a fascinating

melange of cultures. It was French,
then Spanish, then French again, then
sold to the United States. Through all
these years, and even into the 1900s,
others arrived from everywhere:
Acadians (Cajuns), Africans, indige—

b)
Figura 4.4: Mascaras utilizadas para os testes a) e b)

a)

4.2 Resultados

4.2.1 Teste 1: Remoc¢éo de um Derrame no Olho

Remocéo de um derrame no olho, aplicando os 4 algoritmos e analisando por final a qualidade

da imagem final obtida em cada um dos casos.

- =Y
Figura 4.5: Teste 1 - Remocé&o de um Derrame no Olho a) Imagem Original b) M&scara
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Algoritmo FoE Model:

B inpainting [E=SEE=)
File ~
R

Work Area View Area |original + Mask v
HE Load Image
Create Region—
2- Create Region
) Load Mask
Create Corrupt Image:
) Noise ¢ » 0 %
) Scracth
Text | write word..
size| 25
3-
lgorith \mage Quaity
4 *) Exemplar-Based Inpainting @ FoE Model (Fields of Experts) External image Load Img. Original Load Img. Fina
() Coherence Sensitive Hashing Algorithm Roifill (Matlab) — Image Quality (No Image Quality (Full Reference)-
PRI — [ IR BRISQUE 11.2676 PSR @B
ate A
Clear Points and Mask
5 Bial 27.7144 SSIM
- T ( rese ]

Figura 4.6: Teste 1 - Remocédo de um Derrame no Olho (Algoritmo FoE Model)

11.268 27.715
11.267 \‘\ 27714 |
11.266 NG 27.713
11.265 27.712
11.264 S 27.711 —
11.263 27.71
11.262 : : : : 27.709 : : : :
20 %0 el 20 0 20 20 2° PRl 720
& &L & & S & & & &
& & & & <& & & & & &
5 o 2 5 5 o o 2 58 N
o - S S & K a3 S W 3
a) c)

Figura 4.7: Graficos das Métricas de Qualidade para FOE Model a) BRISQUE b) BIQI

Neste caso a progresséo da qualidade da imagem é muito nitida, conseguindo obter-se o melhor
nivel de qualidade de imagem perto da quarta iteracdo em quase todas as métricas, tirando o caso de
BRISQUE que graficamente teve um melhoramento mais percetivel na passagem da quarta para a
quinta iteracdo. Para a quinta iteracdo obtém-se: BRISQUE = 11.26 e para BIQI = 27.71.
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Algoritmo Exemplar-Based Retouching:

B inpainting [ |
File b
8

-
Work Area View Area | original + Mask v
1= Load Image

(— Create Region———
2-| © create Region
© Load Mask
Create Corrupt Image:
Inoise <|[ ] o %
Scracth

D) Text | write word.

size| 25
3- (mnad

Igorith Image Qualty-
4-| © exemplar-8ased npainting FoE Model (Fields of Experts) Fl Extornal inage Load Img. Original L

*) Coherence Sensttive Hashing Algorithm Roifill (Matiab) — Image Quality (No Image Quality (Full Reference)

BRISQUE 11.3462 PSNR dB
ate Al
— Clear Points and Mask.
o i b Bl 27.5652 ssm
- ER ( kee ] |

Figura 4.8: Teste 1 - Remocédo de um Derrame no Olho (Algoritmo Exemplar-Based Retouching)

114 27.6
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a) c)

Figura 4.9: Graficos das Métricas de Qualidade para Exemplar-Based Retouching a) BRISQUE b) BIQI
E possivel concluir que para este algoritmo ao fim da terceira iteracdo o resultado ja ndo se altera

mais, obtendo assim o melhor valor. Para a quinta iteracdo obtém-se: BRISQUE = 11.27 e para BIQI =
27.48.
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Algoritmo Total Variation Image Retouching - lambda=1*exp(4):

B inpainting ol
File £l
%A

Work Area View Area  original + Mask ¥
1= Load Image
— Create Region——————
2-| @ create Region
© Load Mask

Create Corrupt Image:
Noise <[[2] o %

*) Scracth

O Text | write word.

Size| 25

Image Qualty

4 *) Exemplar-Based Inpainting *) FoE Model (Fields of Experts) [F] External image g Load Img. Fing
Coherence Sensitive Hashing Algorithm ) Roifill (Matlab) Image Qualty (No Reference). (— Image Qualty (Full Reference)
© Total Variation Image Inpainting nln 1erd BRISQUE 11.2784 PSNR dB
alculate A
Clear Points and Mask
5 ” Bial 27.6375 SSIM

Figura 4.10: Teste 1 - Remocao de um Derrame no Olho (Algoritmo Total Variation Image Retouching)

a)

BRISQUE
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11.25
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27.55
275

c)

BlQl

Figura 4.11: Graficos das Métricas de Qualidade para Total Variation Image Retouching a) BRISQUE b)

BIQI

Neste algoritmo ao fim da quinta iteracdo ainda ndo se obteve um valor de estagnacéo, a ndo ser

na métrica BIQI que ao fim da terceira iteragdo obteve um valor que ndo veio a ser mais alterado até a

quinta iteragdo. Existindo sempre um melhoramento nas medidas de qualidade a cada iteragdo. Para a
quinta iterac@o obtém-se: BRISQUE = 11.04 e para BIQI = 27.58.
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Algoritmo Coherence Sensitive Hashing Algorithm:

B inpainting
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= Load Image
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Figura 4.12: Teste 1 - Remocao de um Derrame no Olho (Algoritmo Coherence Sensitive Hashing

Algorithm)
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Figura 4.13: Graficos das Métricas de Qualidade para Coherence Sensitive Hashing Algorithm a)

BRISQUE b) BIQI

As métricas No-Reference s6 a quarta iteracdo é que se obtém um valor menor que se mantém
para a quinta iteracdo. Para a quinta iteragdo obtém-se: BRISQUE = 11.23 e para BIQI = 27.50.
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Tabela 1: Teste 1 - Remocgao de um Derrame no Olho

FoE Model ' Exemplar-Based Total Variation Image Coherence
Retouching Retouching Sensitive
Hashing
Algorithm
Full- PSNR (dB) - - - -
Reference
SSIM - - - -
No-Reference BRISQUE 11.30 11.34 11.28 11.27
BIQI 27.71 27.56 27.64 27.56

Neste primeiro teste a olho nu os piores algoritmos séo: Total Variation Image Retouching e em
Coherence Sensitive Hashing Algorithm onde se nota a zona restaurada. Nas medidas No-Reference os
resultados séo muito idénticos, mas quanto mais préximo de 0 melhor é a qualidade e assim sendo os
algoritmos Total Variation Image Retouching e em Coherence Sensitive Hashing Algorithm obtém um
menor valor de BRISQUE.

Para este primeiro teste foram executadas 5 iteracbes para cada algoritmo, mantendo sempre a
mesma mascara, no sentido de se poder ver a evolucdo e melhoria em cada iteracdo ao nivel das

métricas de qualidade das imagens que sdo obtidas em cada iteracao.

Denomina-se por iteracdo, o método manual que consiste na execu¢do do algoritmo, sobre o

resultado obtido anteriormente, por diversas vezes consecutivas.

4.2.2 Teste 2: Remocado de uma Pessoa da Imagem

Remocédo de uma pessoa na imagem, aplicando os 4 algoritmos e analisando por final a

gualidade da imagem final obtida em cada um dos casos.

Figura 4.14: Teste 2 - Remocao de uma Pessoa da Imagem a) Imagem Original b) Mascara de selecao
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Figura 4.15: Teste 2 - Remocao de uma Pessoa da Imagem (Algoritmo FoE Model)
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Figura 4.16: Teste 2 - Remocao de uma Pessoa da Imagem (Algoritmo Exemplar-Based Retouching)
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Figura 4.17: Teste 2 - Remocao de uma Pessoa da Imagem (Algoritmo Total Variation Image
Retouching)
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Figura 4.18: Teste 2 - Remocao de uma Pessoa da Imagem (Algoritmo Coherence Sensitive Hashing
Algorithm)
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Tabela 2: Teste 2 - Remog&o de uma Pessoa da Imagem

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence
Retouching Retouching Sensitive
Hashing
Algorithm
Full- PSNR (dB) - - - -
Reference
SSIM - - - -
No-Reference BRISQUE 8.69 10.99 10.49 10.04
BIQI 23.80 22.37 24.36 23.33

As medidas NR o resultado final do algoritmo de FOE Model é melhore na medida de BRISQUE
mas o de Exemplar-Based Retouching € melhor em termos de BIQI. Visto ser uma &rea consideravel
para restauro e 0s algoritmos ndo terem a mesma percecdo que os nossos olhos os resultados sdo
aceitaveis, pois fixou os melhores resultados nos algoritmos que realmente também obtiveram um

melhor resultado.

4.2.3 Teste 3: Remocéao de Texto Sobreposto numa
Imagem

Remocdo do texto da imagem, aplicando os 4 algoritmos e analisando por final a qualidade da

imagem final obtida em cada um dos casos.

Since 1699, when French explorers
landed at the great bend of the
Mississippi River and celebrated

the first Mardi Gras in North America,
New Orleans has brewed a fascinating

melange of cultures. It was French,
then Spanish, then French again, then
sold to the United States. Through all
these years, and even into the 1900s,
others arrived from everywhere:
Acadians (Cajuns), Africans, indige—

Figura 4.19: Teste 3 - Remocao de Texto Sobreposto numa Imagem a) Imagem Original b) Mascara
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Figura 4.20: Teste 3 - Remoc¢ao de Texto Sobreposto numa Imagem (Algoritmo FOE Model)
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Figura 4.21: Teste 3 - Remocéao de Texto Sobreposto numa Imagem (Algoritmo Exemplar-Based

Retouching)

41



Retocagem Digital

Algoritmo Total Variation Image Retouching - lambda=1*exp(4):

B inpainting

File

R0l

Work Area

1 Load Image

View Area

Original + Mask ¥

Create Region-
2-| @) create Region
© Load Mask
Create Corrupt Image
Noise < » 0
Scracth
Text | write word.
Size| 25

Image Qualty

Exemplar-Based inpainting

Coherence Sensttive Hashing Algorithm

_) FoE Model (Fields of Experts)

Roifill (Matlab)

[] External image
— Image Quality (No

I © Total Variation image ipainting  [KIIE 1=+

Clear Points and Mask:

BRISQUE 251057

Bl 14.9165

Image Quaity (Full Reference)

PSNR - dB

»

S5

Figura 4.22: Teste 3 - Remocao de Texto Sobreposto numa Imagem (Algoritmo Total Variation Image

Retouching)
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Figura 4.23: Teste 3 - Remocao de Texto Sobreposto numa Imagem (Algoritmo Coherence Sensitive
Hashing Algorithm)
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Tabela 3: Teste 3 - Remog&o de Texto Sobreposto numa Imagem

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence
Retouching Retouching Sensitive
Hashing
Algorithm
Full- PSNR (dB) - - - -
Reference
SSIM - - - -
No-Reference BRISQUE 30.97 33.81 25.11 31.87
BIQI 14.20 16.00 14.92 15.24

Para este teste ndo existe a imagem inicial sem defeito e por isso ndo é possivel obter o valor das

métricas de qualidade FR.

Em termos visuais ndo é percetivel qual o melhor resultado, em termos métricos de uma forma
geral o que obteve melhores resultado foi o algoritmo Total Variation Image Retouching. Apesar de o
algoritmo FoE Model ter obtido um melhor resultado na métrica de BIQI mas um valor pior na métrica de

BRISQUE o que ndo é muito quarente.

4.2.4 Teste 4: Aplicacdo e Remocé&o de Ruido Salt &
Pepper (2% e 4%)

Remocado do ruido de 2% da imagem, aplicando os 4 algoritmos e analisando por final a

gualidade da imagem final obtida em cada um dos casos.

a)

Figura 4.24: Teste 4 - Aplicacdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (2%) a) Imagem Original b) Mascara
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Figura 4.25: Teste 4 - Aplicagdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (2%)(Algoritmo FOE Mode)

Algoritmo Exemplar-Based Retouching:

i el
File

22¢d

Work Area View Area  |original + Mask v

1= Load Image

Create Region
2-| @ create Region
Load Mask
Create Corrupt Image
@Nose «[[ »] 2
Scracth

Text | write word.

size| 25

3-

— Algoritht Image Qualty-
4- o Exemplar-Based Inpainting FoE Model (Fields of Experts) | External image s Load Img. Fins
Coherence Sensttive Hashing Algorithm Roifil (Matiab) Image Qualty (No Reference) Image Qualty (Ful Reference) :
' @ Total Variation Image Inpainting  [KHII@EE 10 BRISQUE 13.5217 PSNR 335743 dB
— Clear Points and Mask-
5 s Bial 30.896 s 0.913604

NN (e )

Figura 4.26: Teste 4 - Aplicacdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (2%)(Algoritmo Exemplar-Based
Retouching)
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Figura 4.27: Teste 4 - Aplicac@o e Remocao de Ruido Salt & Pepper (2%)(Algoritmo Total Variation
Image Retouching)
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Tabela 4: Teste 4 - Aplicagdo e Remocé&o de Ruido Salt & Pepper (2%)

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence

Retouching Retouching Sensitive
Hashing

Algorithm
Full- PSNR (dB) 47.03 33.57 48.81 40.48

Reference

SSIM 0.9951 0.9136 0.9962 0.9824
No-Reference BRISQUE 12.76 12.52 12.11 12.95
BIQI 31.39 30.90 32.77 31.24

Na andlise destes resultados, as métricas FR sdo coerentes, i.e., as medidas de PSNR e SSIM

sdo coerentes com o resultado visual em que as melhores imagens sdo as dos algoritmos FOE Model e

em Total Variation Image Retouching. Nas métricas NR mantém-se mais a0 menos 0 mesmo critério,

mas colocando a de Exemplar-Based Retouching igualmente boa em termos da métrica de BRISQUE.

Para a métrica de BIQI o melhor resultado € o de Exemplar-Based Retouching, que ndo tem o menor

sentido, pois visualmente é o pior resultado e até obtém o pior resultado também nas medidas FR.

Remocado do ruido de 4% da imagem, aplicando os 4 algoritmos e analisando por final a

gualidade da imagem final obtida em cada um dos casos.

Figura 4.29: Teste 5 - Aplicacéo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (4%) a) Imagem Original b) Mascara
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Figura 4.30: Teste 5 - Aplicacdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (4%) (Algoritmo FOE Model)
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Figura 4.31: Teste 5 - Aplicacdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (4%) (Algoritmo Exemplar-Based
Retouching)
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Figura 4.32: Teste 5 - Aplicacdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (4%) (Algoritmo Total Variation
Image Retouching)
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Figura 4.33: Teste 5 - Aplicacdo e Remocao de Ruido Salt & Pepper (4%) (Algoritmo Coherence
Sensitive Hashing Algorithm)
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Tabela 5: Teste 5 - Aplicagdo e Remocé&o de Ruido Salt & Pepper (4%)

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence

Retouching Retouching Sensitive
Hashing

Algorithm
Full- PSNR (dB) 44.90 28.12 46.62 36.89

Reference

SSIM 0.9914 0.6823 0.9932 0.9484
No-Reference BRISQUE 10.80 23.96 13.83 16.24
BIQI 30.16 29.94 32.47 30.52

Neste teste que é idéntico ao anterior sofrendo apenas a alteracdo de uma variavel inicial no
calculo da imagem, sendo essa alteracdo na geracdo do ruido passando de 2% para 4%. Neste sentido
€ possivel verificar que os resultados obtidos sdo do mesmo género dos do teste anterior. As métricas
FR séo coerentes, i.e., as medidas de PSNR e SSIM séo coerentes com o resultado visual em que as
melhores imagens sdo as dos algoritmos FoE Model e em Total Variation Image Retouching. Nas
medidas NR mantém-se mais ao menos 0 mesmo critério, mas colocando a de Exemplar-Based
Retouching igualmente boa em termos da métrica de BIQI, sendo o melhor, que ndo tem o menor

sentido, pois visualmente é o pior resultado e até obtém o pior resultado também nas medidas FR.

4.2.5 Teste 6: Aplicacdo e Remocao de Riscos numa
Imagem

Remocéo de riscos (horizontais e verticais) da imagem, aplicando os 4 algoritmos e analisando

por final a qualidade da imagem final obtida em cada um dos casos.

a)
Figura 4.34: Teste 6 - Aplicacdo e Remocao de Riscos numa Imagem a) Imagem Original b) Mascara
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Figura 4.35: Teste 6 - Aplicacdo e Remocao de Riscos numa Imagem (Algoritmo FOE Model)
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Figura 4.36: Teste 6 - Aplicacdo e Remocéo de Riscos numa Imagem (Algoritmo Exemplar-Based
Retouching)
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Figura 4.37: Teste 6 - Aplicacdo e Remocao de Riscos numa Imagem (Algoritmo Total Variation Image

Retouching)
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Figura 4.38: Teste 6 - Aplicacdo e Remocao de Riscos numa Imagem (Algoritmo Coherence Sensitive

Hashing Algorithm)
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Tabela 6: Teste 6 - Aplicacdo e Remogédo de Riscos numa Imagem

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence

Retouching Retouching Sensitive
Hashing

Algorithm
Full- PSNR (dB) 33.95 30.14 32.86 28.47

Reference

SSIM 0.9818 0.9642 0.9779 0.9619
No-Reference BRISQUE 33.46 36.25 34.44 35.08
BIQI 18.10 19.24 18.32 19.09

Neste teste os melhores resultados visuais sdo os dos algoritmos FOE Model e Total Variation

Image Retouching, em termos de meétricas objetivas verifica-se 0 mesmo resultado tanto para as

métricas FR como para as métricas NR.

4.2.6 Teste 7: Aplicacdo e Remocé&o de Texto numa
Imagem

Remocédo de texto (tamanho de letra 25) da imagem, aplicando os 4 algoritmos e analisando por

final a qualidade da imagem final obtida em cada um dos casos.

Figura 4.39: Teste 7 - Aplicacdo e Remocao de Texto numa Imagem [ISCTE”, Tamanho de Letra 25] a)

Imagem Original b) Mascara
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Figura 4.40: Teste 7 - Aplicagdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 25]
(Algoritmo FoE Model)
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Figura 4.41: Teste 7 - Aplicagdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 25]
(Algoritmo Exemplar-Based Retouching)
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Figura 4.42: Teste 7 - Aplicagdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 25]

(Algoritmo Total Variation Image Retouching)
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Figura 4.43: Teste 7 - Aplicacdo e Remocao de Texto numa Imagem [ISCTE”, Tamanho de Letra 25]
(Algoritmo Coherence Sensitive Hashing Algorithm)
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Tabela 7: Teste 7 - Aplicacdo e Remogédo de Texto numa Imagem [‘ISCTE”, Tamanho de Letra 40]

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence

Retouching Retouching Sensitive
Hashing

Algorithm
Full- PSNR (dB) 52.02 44.44 45.67 46.02

Reference

SSIM 0.9990 0.9953 0.9957 0.9946
No-Reference BRISQUE 36.07 35.16 35.60 34.22
BIQI 35.93 36.03 36.07 35.52

Neste sétimo teste, no qual € aplicada uma distor¢éo do tipo texto, os resultados visuais sédo bons
nos quatro algoritmos. Em termos de métricas, para as métricas FR o algoritmo de Bertalmio é o que
obtém os melhores valores de PSNR e SSIM, com 52.02 dB e 0.9990 respetivamente. Nas Métricas NR
os valores sdo muito idénticos entre algoritmos, mas ficando o algoritmo de Lozenzi com os melhores

valores nas métricas de BRISQUE e BIQI, com 34.22 e 35.52 respetivamente.

Vamos aplicar o mesmo exemplo de remocé&o de texto, mas agora com o tamanho de letra 40,
aplicando os 4 algoritmos e analisando por final a qualidade da imagem final obtida em cada um dos

casos.

a) ——
Figura 4.44: Teste 8 - Aplicacdo e Remocao de Texto numa Imagem [ISCTE”, Tamanho de Letra 40] a)
Imagem Original b) Méscara
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Figura 4.45: Teste 8 - Aplicagdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 40]

(Algoritmo FoE Model)
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Figura 4.46: Teste 8 - Aplicacdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 40]
(Algoritmo Exemplar-Based Retouching)
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Figura 4.47: Teste 8 - Aplicagdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 40]
(Algoritmo Total Variation Image Retouching)
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Figura 4.48: Teste 8 - Aplicagdo e Remocao de Texto numa Imagem [“ISCTE”, Tamanho de Letra 40]
(Algoritmo Coherence Sensitive Hashing Algorithm)
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Tabela 8: Teste 8 - Aplicacdo e Remocéo de Texto numa Imagem [‘ISCTE”, Tamanho de Letra 40]

FoE Model Exemplar-Based Total Variation Image Coherence
Retouching Retouching Sensitive
Hashing
Algorithm
Full- PSNR (dB) 51.99 42.72 39.14 40.8
Reference
SSIM 0.9979 0.9895 0.9880 0.9838
No-Reference BRISQUE 35.51 34.70 35.29 34.44
BIQI 35.98 35.87 35.25 35.35

Neste ultimo teste os resultados finais ja diferem um pouco do teste anterior, pois o texto tem um
tamanho superior e depois de aplicados os algoritmos em alguns dos resultados é possivel ver pequenos
defeitos nas imagens finais obtidas. Nas métricas tanto FR como NR obtém-se praticamente os mesmos
resultados. Para as métricas FR o algoritmo de FOE Model é o que obtém os melhores valores de PSNR
e SSIM. Nas métricas NR os valores sdo muito idénticos novamente, o algoritmo de Coherence Sensitive
Hashing Algorithm continua com o melhor valor de BRISQUE, mas no entanto o melhor valor de BIQI
esta no algoritmo de Total Variation Image Retouching, ndo tendo uma diferengca muito grande para a do

algoritmo de Coherence Sensitive Hashing Algorithm.
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Capitulo 5

Observacoes Finais

5.1 Conclusdes

Ao longo desta Dissertacéo foi desenvolvida uma aplicagéo para Retocagem Digital (termo inglés:

Inpainting), que integrou varios algoritmos propostos na literatura.

Nesta aplicacdo, apenas foram considerados quatro algoritmos descritos no Capitulo 2, onde se
revé o estado de arte da Retocagem Digital. Para além dos algoritmos base, foram ainda criados
métodos de utilizacdo de mascaras sobre as imagens e métodos de criagdo de distor¢cdes de imagem de
trés tipos: ruido, riscos, e texto. Com objetivo de obter resultados finais diferentes e poder ter diversos

resultados de qualidade de imagem para os quatro algoritmos a fim de poder haver comparagoes.

Os métodos de Retocagem Digital funcionam todos de forma diferente, pois sdo técnicas
diferentes, num dos casos a técnica é capaz de fazer o preenchimento das areas de reconstrugdo pixel a
pixel, utilizando a informacéo dos pixéis vizinhos. Noutros casos existe a possibilidade de as técnicas
fazerem o preenchimento através de blocos de pixéis, tornando os resultados por vezes piores. Os
resultados experimentais obtidos em geral foram bons e permitiram demonstrar varios cenarios. Ao
mesmo tempo foi possivel comprovar a qualidade do resultado final, mas em alguns casos a maquina

ndo tem a mesma percecao que a visdo humana, ndo indicando o melhor de todos como o primeiro.

Com este trabalho foi possivel desenvolver o meu conhecimento sobre as técnicas de Retocagem
Digital e todo o processamento envolvido na transformacdo das imagens, até obter a imagem final

pretendida, dentro do possivel.

5.2 Futuros Melhoramentos

Esta aplicacdo de Retocagem Digital pode sofrer ainda alguns melhoramentos, tanto na parte
grafica como ao nivel da implementacdo dos varios algoritmos. Mas sobretudo estd “aberto” ao

acrescento de mais algoritmos de Retocagem Digital, métricas de qualidade de imagem, etc.
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Métricas de qualidade essas que podem vir a tornar a analise do resultado mais facil e mais
preciso, pois existem mais dados de andlise para tomar uma decisédo final, quanto a qualidade da

imagem obtida em rela¢do a imagem original.

E possivel obter resultados melhores, utilizando filtros para melhor a imagem (exemplo: filtro
passa-baixo, filtro passa-alto, etc.) antes e possivelmente depois de aplicado o algoritmo de Retocagem
Digital. O algoritmo que apresenta melhores resultados para restauros de areas pequenas é o Fields of
Experts Model enquanto para restaurar areas maiores o melhor algoritmo é o Exemplar-Based

Retouching.

Como referido anteriormente neste capitulo é possivel acrescentar novos algoritmos, sejam eles
mais antigos ou mais recentes, aproveitando sempre a interface desta aplicacdo para a utilizacdo e
passagem das imagens ao longo dos véarios modulos que constituem a aplicacdo, sendo apenas
necessario chamar a funcéo desse novo algoritmo que for implementado e passando os parametros
necessarios. E possivel acrescentar e utilizar técnicas baseadas na texturizagdo, técnicas de decis&o por
prioridades em termos da escolha de pixéis de preenchimento ou até mesmo de blocos de

preenchimento, etc.

Outro possivel melhoramento prende-se com a capacidade de processamento de alguns

algoritmos, que pode sofrer otimizacdes na forma de tratamento, leitura e escrita dos pixéis.
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