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RESUMO

Restauracdo de imagens € um cldssico problema de baixo nivel de visdo computacional. Métodos
de restauracdo de imagens buscam desfazer, ou remediar, defeitos em imagens, restaurando
imagens de baixa qualidade. Uma das maneiras de remediar esses efeitos através de software é
utilizar um algoritmo de inpainting. Muitos destes algoritmos necessitam nao s6 de uma ima-
gem de entrada, mas também de uma méscara onde ficam marcadas as regides que se deseja que
o algoritmo realize o inpainting. A méscara deve ser feita a mao ou obtida através da utilizacao
de um algoritmo como uma rede neural. Neste trabalho mostramos como técnicas de proces-
samento de imagens digitais podem ser utilizadas como uma alternativa menos custosa para
criacdo de mdéscaras para inpainting. Utilizamos técnicas para segmentacdo da imagem, como
thresholding e clusterizacdo, filtro de mediana para reducao de ruido e operagdes morfolédgicas,
tanto para a acentuagao de detalhes, quanto para remog¢ao de outros. As méascaras foram utiliza-
das com o método de inpainting RePaint, para testar sua qualidade e comparadas com mascaras
geradas por uma rede de deteccdo de arranhdes. Por fim, os resultados obtidos sugerem que a
utilizagcdo de técnicas de processamento de imagens utilizadas conseguem gerar mdscaras que
acarretam em resultados visualmente satisfatérios de inpainting, comparando com a imagem
original.

Palavras-chave: Processamento de imagem. Mascara. Inpainting.






ABSTRACT

Image restoration is a classic low-level problem in computer vision. Image restoration methods
aim to undo or remedy defects in images, restoring low-quality images. One way to address
these effects through software is by using an inpainting algorithm. Many of these algorithms
require not only an input image, but also a mask that marks the regions where the algorithm
should perform the inpainting. The mask can be created manually or obtained through the use
of an algorithm such as a neural network. In this work, we demonstrate how digital image pro-
cessing techniques can be used as a less costly alternative for creating masks for inpainting. We
use techniques for image segmentation, such as thresholding and clustering, median filtering
for noise reduction, and morphological operations, both for detail enhancement and removal
of others. The masks were used with the RePaint inpainting method to test their quality and
compared with masks generated by a scratch detection network. Ultimately, the results obtai-
ned suggest that the use of image processing techniques can generate masks that lead to good

inpainting results.

Keywords: Image processing. Mask. Inpainting.
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1 INTRODUCAO

Restauracdo de imagem € um classico problema de baixo nivel de visdo computacio-
nal. Métodos de restauracdo de imagens buscam desfazer, ou remediar, defeitos em imagens.
Esses defeitos podem aparecer de diversas formas e por diversos motivos como motion blur,
compressao JPEG, desfoque da camera, ruido, etc. Alguns tipos de métodos de restauragdo de
imagens s@o os de super resolu¢do, reducdo de artefatos de compressao, denoising, inpainting,
deblurring, etc (GU et al., 2020).

Hoje em dia, mesmo considerando os avancos tecnoldgicos, os danos em imagens ainda
sao bastante presentes na drea de imagens digitais. No entanto, sempre haverda midia impressa,
como capas de livros, capas de video games, caixas de jogos de tabuleiro. Também temos ainda
midia impressa de itens mais antigos como os encartes de discos de vinil, capas de CD, encarte
de fitas cassete ¢ VHS. Tanto as midias que ainda existem impressas quanto as que ja existiram
estdo sujeitas ao tempo e a acidentes que podem as danificar.

Muitas vezes, possuidores de itens danificados tém interesse em restaurd-los, seja por
razdes historicas, porque o item estd decorando algum local ou mesmo por razdes sentimentais.
Considerando que ndo € dificil procurar imagens na internet, seria suficiente encontrar esta
imagem e imprimir um novo encarte para o seu disco, VHS ou outro item de interesse. A
questdo € que nem sempre imagens digitais de boa qualidade estao disponiveis na internet ou
correspondem a exata edi¢ao do item. Além disso, uma digitalizacdo em alta resolu¢ao poderia
ser realizada na atualidade com um exemplar disponivel, no entanto por se tratar de um item
antigo, este provavelmente ja sustentard algum tipo de degrada¢do por envelhecimento natural
ou ainda dano acidental ou por manuseio.

As Figurasl1, 2 e 3 sdo um exemplo do fato de acharmos as imagens na internet mas que
nem sempre se apresentam do jeito que desejamos. A Figura 1 mostra duas imagens da capa do
encarte de um disco de vinil, estando a primeira imagem danificada em vérias partes e a outra
em bom estado, porém com uma resolu¢do menor do que a primeira € com uma parte coberta
por um pléstico.

A Figura 2 mostra duas imagens da parte de trds do encarte do mesmo disco da Figura
1. A primeira imagem estd bastante danificada e a segunda em bom estado, mas, também tem
uma resolucdo menor que a da esquerda e o pedaco de plastico. As imagens ndo danificadas
escolhidas para parear com as imagens danificadas nas Figuras 1 e 2 sdo imagens da mesma
edicao do encarte danificado, o que filtra bastante a busca por imagens, deixando com poucas
opg¢oes para escolher.

A Figura 3 mostra duas imagens de uma revista, a da esquerda danificada e a da direita
em bom estado. Diferente das Figuras 1 e 2, a Figura 3 ndo tem os danos facilmente identi-
ficaveis. Ela estd danificada nas laterais e tem um risco que cruza a imagem de cima a baixo
diagonalmente. A imagem em bom estado tem uma resolu¢do bem menor do que a danificada

e poucos exemplos na internet.
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Figura 1 — Exemplo de imagem danificada: capa do disco Paranoid.

(nEms)

(a) Encarte de disco danificado (b) Encarte em bom estado

Fonte: O autor, 2023

Figura 2 — Exemplo de imagem danificada: parte de trds do encarte do disco Paranoid.

(a) Encarte de disco danificado (b) Encarte em bom estado

Fonte: O autor, 2023

Considerando os danos presentes nas imagens, uma operacao de inpainting com uma
mdscara produzida a mao marcando as dreas danificadas, seria o suficiente. Apesar disso, ao
observar a Figura 4, pode-se notar que com a mascara feita a mao perdemos alguns detalhes
importantes, como as letras no lado esquerdo da imagem e algumas plantas ao pé do poste na
direita. Além disso, essa mascara fez com que o inpainting criasse um artefato indesejado na

parte superior direita da imagem.



Figura 3 — Exemplo de imagem danificada: resvista Super Interessante: O Livro das
Mitologias.

" |INTERESSANTE

su ER ESPECIAE
‘ / ;
¥

If"ﬁ-'ﬂ[ 11.;" RO DAS

Um guia completo de A Um guia completo de
deuses, herdis e lendas deuses, herois e lendas

ODEROSOS 0s EGIPCIOS ORIGENS
GREGOS E A MORTE AFRICANAS
A CRIATURAS QUE
O eSO AJUDAVAM OSFARAGSA R A

IGAS QUE 4
MOLDOUOOCIDENTE IR DESTAPARAAMELHOR COM OS ESCRAVOS

& i e

(a) Revista danificada (b) Revista em bom estado

Fonte: O autor, 2023

A partir disso, € possivel concluir que fazer a miscara para uma imagem, cuidando
todos os detalhes, pode acabar sendo muito trabalhoso.

Pensando nisso, este trabalho tem como proposta apresentar processos ja muito pre-
sentes na drea de processamento de imagens digitais para auxiliar na criagdao de méscaras para
inpainting, utilizando algoritmos ja estabelecidos, como thresholding, opera¢des morfologicas,
segmentacgdo por clusterizagdo, filtro de mediana, evitando assim a necessidade de alto poder
computacional.

Neste capitulo ainda serdo apresentadas as motivagdes na secao 1.1, os objetivos na
secdo 1.2 e, por fim, serd mostrada a organizagao deste trabalho a partir do préximo capitulo na
secdo 1.4.

1.1 Motivacao

Uma mdscara é uma imagem que pode ser utilizada como guia para a aplicacdo de
efeitos em uma imagem digital, desde que a mascara e a imagem tenham as mesmas dimensoes.
Eliminar defeitos indesejados de uma imagem através de inpainting e obter um bom re-
sultado final pode ser desafiador dependendo da complexidade da méscara necessaria. Mdscaras

feitas a mao podem acabar afetando detalhes inportantes e, dependendo da complexidade dos
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Figura 4 — Etapas do Inpainting com madscara feita a mao.

SRl

(c) Resultado do inpainting

Fonte: O autor, 2023

objetos que se deseja eliminar, sendo trabalhosas demais para elaborar e consequentemente
demorar tempo demais para serem obtidas.

Uma solugdo seria utilizar uma rede neural profunda para detectar os defeitos na ima-
gens e construir a mascara. No entanto, a rede necessitaria de treinamento para reconhecer
arranhdes, manchas e artefatos que ndo pertencem a imagem, como assinaturas, adesivos, etc.
Contudo, uma rede neural tdo completa demanda bastante poder computacional € um conjunto
de treinamento complexo, que englobe todos esses problemas. Mesmo que uma rede neural
ja treinada ndo exija muito poder computacional, nem sempre a generaliza¢do que ela faz sera

eficiente para todos os casos.



24

Dessa forma, neste trabalho buscamos apresentar técnicas de processamento de imagens
digitais ja estabelecidas, que ndo dependam de redes neurais, € que possam ser aplicadas a

imagens de maneira que uma mascara suficientemente detalhada seja gerada.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ demonstrar técnicas de processamento de imagens digitais
que possam ser utilizadas para gerar uma madscara. A mdscara que buscamos neste trabalho
deve demarcar alguma regido de interesse. A partir das mascaras geradas serd feito o inpainting

da imagem que deu origem a mdscara para verificar sua eficicia.

1.3 Trabalhos relacionados

No nosso trabalho procuramos comparar as méscaras geradas com outras, geradas por
uma rede neural, escolhemos o trabalho de (WAN et al., 2020), cujo a proposta € uma rede para
a restauragao de fotografias antigas com multiplos tipos de degradacao, pois ele utiliza de uma
rede neura de deteccdo de arranhdes para gerar suas mascaras. Fotos antigas tem degradacoes
muito complexas, o trabalho divide elas em ndo estruturais e estruturais. As primeiras sendo
coisas como ruido no filme fotogréfico, desfoque e desbotamento, essas podem ser resolvidas
com filtros homogéneos que usam os pixels na vizinhanca como referéncia. As degradacoes es-
truturais sao arranhdes e manchas, que podem ser resolvidas com inpainting. As mascaras para
as degradacdes estruturais sao geradas através de uma rede treinada com arranhdes sintéticos e
reais.

O método de inpainting utilizado no trabalho para os testes com as médscaras geradas foi
o RePaint. Proposto por (LUGMAYR et al., 2022), ¢ um método de inpainting que se aproveita
de um modelo probabilisticos de difusao de redugao de ruidos (DDPM) treinado previamente.
Ao invés de aprender um modelo generativo de mascara condicional, o0 método condiciona o
processo de geragcdo por amostragem através dos pixels fornecidos durante as iteragdes do pro-
cesso de difusdo reversa. O modelo ndo € treinado para inpainting, e isso traz duas vantagens.
Primeiro, permite a rede generalizar qualquer mascara durante a inferéncia. Segundo, permite
a rede aprender mais recursos de geracdo semantica, pois o algoritmo possui uma forte capa-
cidade de sintese de imagens DDPM. No entanto, esse modelo probabilistico € mais lento do
que métodos de Redes Adversarias Generativas e Autorregressivos. Além disso, para o caso
de méscaras mais extremas, o RePaint consegue gerar imagens realistas baseadas na entrada,
mas nao consegue reproduzir a imagem original. O algoritmo produz imagens foto-realisticas
independentemente do tipo de méscaras aplicadas sobre a imagem.

A Figura 5 mostra o resultado uma imagem em que o RePaint foi aplicado. Podemos
ver que o algortimo preenche toda a drea da mascara formando o resto do rosto usado de input.
Como comentado anteriormente, € uma reproducao realista do rosto, porém, ndo € rosto original

por debaixo da méscara.



25

Figura 5 — Amostra do RePaint.

(a) Imagem original (b) Regido de inpainting

(c) Resultado do inpainting

Fonte: (LUGMAYR et al., 2022)

1.4 Organizacao do trabalho

Capitulo 2 Fundamentacao Tedrica: conceitos e técnicas abordadas neste trabalho;

Capitulo 3 Desenvolvimento do Trabalho: ¢ mostrado o uso das técnicas de processa-

mento de imagens no trabalho;

Capitulo 4 Resultados : sdo mostrados resultados de testes realizados;

Capitulo 5 Consideracoes Finais: consideracdes feitas sobre o que foi realizado no
trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Processamento de Imagens Digitais

Existem vérios objetivos ao se manipular uma imagem digital, sendo que a area de
processamento de imagens digitais se preocupa em ter imagens digitais tanto como entrada
quanto como saida (YOUNG; GERBRANDS; VLIET, 1998). Os processos geralmente tem
como objetivo melhorar a visibilidade dos detalhes ou das carateristicas da imagem, garantir
sua qualidade para impressdo ou transmissao ou preparar a imagem para um andlise (RUSS;
RUSS, 2017). Nesta secao apresentaremos as definicdes de imagem digital e mascara. Também
serdo mostradas as técnicas de processamento de imagens utilizadas para alcangar os resulta-
dos obtidos. Estas sendo, filtro de mediana, um filtro utilizado para atenuar ruido, técnicas de
segmentagdo de imagens, que tem como destacar os elementos que nos interessam em uma ima-
gem e operacdes morfologicas, que sdo operacdes de conjutos que podem servir para destacar

ou reduzir elementos na imagem.

2.1.1 Imagens Digitais

Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2018) uma imagem ¢é uma func¢do f(x,y) onde z e
y sdo coordenadas em um plano e a amplitude da fungdo para cada coordenada é chamada de
intensidade ou nivel de cinza. Uma imagem digital tem como caracteristicas: ndmero finito de
valores para z, y e intensidades de f. Também € composta por um nimero finito de elementos,
cada um com valores e coordenadas proprias. Esses elementos sdo chamados de pixels'.

Cada pixel guarda os valores de cor presentes em sua coordenada na imagem. Esse
valor pode ser um canal de 0 a 255, representando escalas de cinza ou, o mais utilizado para
imagens coloridas, trés canais com valores de 0 a 255 para cada componente vermelha, verde
e azul. Uma maneira de caracterizar cores de forma mais natural para seres humanos € obser-
vando trés propriedades distintas: a luminosidade, saturacao e a tonalidade (HSV) (SHIRLEY;
ASHIKHMIN; MARSCHNER, 2005).

2.1.2 Mascaras

Segundo (FISHER et al., 1996), uma imagem digital composta de elementos bindrios,
sendo eles ou zero ou nao zero, € uma mascara. Se aplicada a outra imagem binéria de mesmo
tamanho, os pixels que sdo zero na mdscara viram zero na imagem de saida. Normalmente
utilizada para limitar operacdes, como por exemplo, operagdes aritméticas, a drea definida pela
mascara. Na Figura 6 temos um exemplo de mdascara. Neste caso, a drea em que a mascara

delimita € a com os pixels pretos.

U Picture element



27

Figura 6 — Exemplode mascara.

Fonte: O autor, 2023

2.1.3 Filtro de mediana

Filtro de mediana € um filtro de passa baixa ndo linear. Um filtro passa baixa € um tipo
filtro espacial utilizado para reduzir transicdes bruscas de intensidade. Como ruido aleatério é
comumente constituido de transicdes bruscas, estes filtros sdo utilizados como forma de atenua-
lo (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Filtro de mediana € um filtro espacial normalmente utilizado para atenuar ruido em
imagens. O filtro passa por cada pixel da imagem, observando o pixel e sua vizinhanca. Ele
encontra a mediana dos valores da vizinhanga e substitui o valor do pixel por ele. A vizinhanca
€ determinada por uma matriz quadrada (FISHER et al., 1996). Isso pode ser melhor observado

no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1 Filtro de Mediana

I < imagem z X y
N < lista com os valores da vizinhanga
n < tamanho da vizinhanga
k<« [n/2]
for each linha 7, indo de k até x — k do
for each coluna j , indo de k até y — k do
for each inteiro [, de 0 an do
for each inteiro ¢, de 0 an do
N < adiciona [} (j_y) j+(c—k) Da lista
end for
end for
I; j < mediana(N)
esvazia_lista(N)
end for
end for

Figura 7 — Suavizacdo utilizando filtro de mediana com vizinhanca 3 x 3.
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Fonte: O autor, 2023

Podemos ver na Figura 7, onde foi aplicado um filtro de mediana com vizinhanga 3 x3,

que ha menos pontos brancos na imagem pos filtro.

2.1.4 Segmentacao de Imagens

Sao técnicas utilizadas para destacar objetos de interesse na imagem (ou um objeto de
primeiro plano) e separa-los do segundo plano (YOUNG; GERBRANDS; VLIET, 1998). As

técnicas de segmentacao de interesse para esse trabalho sdo as de thresholding e de clusterizacgao.
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Nas técnicas de thresholding é escolhido um valor 7' para ser o valor de thresholding.
Depois verificamos se cada pixel da imagem tem um valor maior que 7' e, se sim, o pixel é
um pixel de primeiro plano, sendo € um de segundo plano (GONZALEZ; WOODS, 2018). Na

Figura 9 temos a aplicacdo de uma operacao de thresholding na Figura 8.

Figura 8 — Imagem original do encarte dos Garotos da Rua.

Fonte: O autor, 2023

Outra maneira de segmentar a imagem € através da clusterizacio das cores na imagem.
Utilizando um algoritmo de k-médias para clusterizacdo € possivel segmentar a imagem em k
clusters (GONZALEZ; WOODS, 2018). Ele é um algoritmo nao-deterministico, ndo supervi-
sionado iterativo e numérico. No algoritmo, os clusters sdo representados pelo valor médio,
chamado de centréide, dos elementos que o compdem. Divide-se os n elementos entre k clus-
ters de uma forma que a similaridade entre os clusters seja baixa e dentro deles seja alta. Essa
similaridade € calculada com a média dos elementos no cluster. Na inicializa¢do do algoritmo &
centréides sdo selecionados aleatéreamente. Apds isso, cada elemento € associado ao centréide
mais proximo. O algoritmo itera, calculando os centréides e atualizando quais elementos per-
tencem a cada cluster, através do calculo da distancia euclidiana entre elemento e o contrdide.
Ele itéra até os centrdides nao mudarem mais (YADAV; SHARMA, 2013).
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Figura 9 — Thresholding do encarte dos Garotos da Rua.

A Figura 10 mostra a aplicag@o do algoritmo de k-médias na Figura dos Garotos, utili-
zando k igual a 6 e igual a 12. Observando-a percebe-se o grande impacto gerado pelo valor de

k, principalmente em imagens mais coloridas.

2.1.5 Operacoes Morfologicas

Operacdes morfoldgicas se tratam de uma série de técnicas que se importam com a
forma de caracteristicas das imagens. Geralmente, essas operagdes sdo utilizadas para remover
imperfei¢des presentes em uma imagem que passou por segmentagdo. Suas operacdes basicas
sdo dilatacdo e erosdo, e ambas sdo produzidas com uma operacdo de conjuntos, onde um
conjunto € formado por pixels de interesse da imagem e o outro € formado por um elemento
estruturante (GOYAL, 2011).

Um elemento estruturante ¢ composto de um padrao de uma quantidade discreta de
pontos relativos a uma origem (FISHER et al., 1996). Na Figura 11 vemos um exemplo visual
de elemento estruturante, onde a origem € o ponto contornado. A origem nao precisa ser no

centro do elemento estruturante, e seu tamanho e forma pode variar.
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Figura 10 — Segmentagao com k-médias.

Fonte: O autor, 2023

2.1.5.1 Dilatacao

A operagdo de dilatacdo faz com que objetos de interesse “crescam” em tamanho. Um

algoritmo de dilatagc@o para imagens bindrias funciona da seguinte forma:
1. Encontra um objeto de interesse;
2. Considera esse objeto sendo a origem do elemento estruturante;
3. Todo pixel na drea do elemento estruturante que nao seja branco se torna branco.

A Figura 13 € o resultado da operagdo de dilatacdo com um elemento estruturante 5 X 5,
com origem na coordenada central da matriz, sobre a Figura 12. Podemos ver que todas as dreas

brancas da figura original estdo maiores, engrossando assim as linhas pontos e letras.

2.1.5.2 Erosao

A operagdo de Erosdo faz com que objetos “diminuam” de tamanho. Um algoritmo de

erosdo para imagens bindrias funciona da seguinte forma:
1. Encontra um objeto de interesse;
2. Considera esse objeto sendo a origem do elemento estruturante;

3. Se houver algum pixel preto na drea do elemento estruturante, o objeto de interesse muda

seu valor para preto.
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Figura 11 — Exemplo visual de um elemento estruturante.

1 1 1

1 1 1

Fonte: O autor, 2023

A Figura 14 € o resultado da operacdo de erosdao com um elemento estruturante 5 X 5,
com origem na coordenada central da matriz, sobre a Figura 12. Nesse caso as letras pequenas

pontos e linhas finas foram eliminados da imagem.

2.1.5.3 Abertura

Abertura € erosao seguida de dilatagio. Essa operagao suaviza contornos de um objeto,
quebra unides estreitas entre objetos e elimina saliéncias finas(GONZALEZ; WOOQODS, 2018).
A Figura 15 € o resultado da aplicacdo da operacdo de abertura na Figura 12. Um

resultado muito parecido com o de erosdo, porém com as letras mais grossas.

2.1.5.4 Fechamento

Fechamento € dilatacdo seguida de erosdo. Também suaviza contornos, porém, fecha
fendas estreitas, elimina buracos e preenche lacunas nos contornos(GONZALEZ; WOOQODS,
2018).
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Figura 12 — Imagem com ruido.
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A Figura 16 é o resultado da aplicacdo da operacdo de fechamento da Figura 12. Re-
sultado semelhante a dilatacdo na parte das letras grandes e nas linhas verticais a esquerda da

imagem, porém os pontos brancos e as letras a direita estio bem menos destacados.

2.2 Image Inpainting

Image inpainting trata-se de preencher lacuna de uma imagem. Por exemplo, pode
ser utilizado para remover conteido indesejado da imagem, enquanto preenche o espaco com
imagens plausiveis (LIU et al., 2018). Uma mascara é posta por cima da drea da imagem
em que se quer fazer o inpainting. Essa regido precisa harmonizar com o resto da imagem
e ser semanticamente razodvel (LUGMAYR et al., 2022). A Figura 17 mostra um exemplo
de inpainting. Primeiro observa-se a imagem onde queremos aplicar o inpainting. Depois a
mascara € aplicada nos pontos onde queremos que o inpainting ocorra, no caso dessa imagem

sdo as grades atrds do casal e o texto no canto superior direito. Por fim, temos o resultado do



Figura 13 — Figura Dilatada.
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inpainting.
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Figura 14 — Operacao de Erosdo.
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Figura 15 — Operacao de Abertura.

SPECTRUM - AMIGA - MSX - YIDEO GAMES

REDE SOFT & HARD

Cr Falal 115 Fgr - '0 ClP nynr
Tul-isra 1211y 4k {-9F k1

Fonte: O autor, 2023



Figura 16 — Operacao de Fechamento.
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Figura 17 — Exemplo de Image Inpainting.

(b) Imagem com a méscara nos pontos
indesejados

(c) Imagem apés a operacgdo de inpainting

Fonte: (YU et al., 2019)
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Neste capitulo sao apresentados 0s passo-a-passos sugeridos para auxiliar na geracdo de
mascaras para inpainting e algumas solucdes que podem ser utilizadas pos inpainting.

Para fins de demonstracdo vamos utilizar a Figura 18. A parte que nos interessa nessa
imagem € o centro, onde ha algumas assinaturas. Come¢amos com uma operacao de threshol-
ding. Neste trabalho, estamos considerando que as 4dreas da médscara que possuem pixels pretos
sdo as areas onde serd aplicado o inpainting.

Figura 18 — The Song Remains the Same danificado.
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Fonte: O autor, 2023

O thresholding foi utilizado de duas maneiras. A primeira € convertendo a imagem para
tons de cinza 7" sendo um valor de tom de cinza. A outra é para imagens coloridas, representadas
pelo espectro HSV.

O thresholding com o espectro HSV foi realizado utilizando a abordagem disponivel
no OpenCV. A implementag¢dao nao utiliza uma medida de distancia continua entre as cores,
apenas verificando se todos os componentes individuais do pixel se encontra dentro do limite

estabelecido, definido na chamada da fun¢do. Se o pixel estiver dentro do limite, ele € marcado
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como um pixel de interesse na imagem de saida.

Flgura 19 - Comparac;ao de Thresholdmg
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Fonte: O autor, 2023

Na Figura 19 podemos ver as diferencas entre os dois tipos de 7' utilizados, sendo que
nosso objeto alvo € a assinatura grande. O threshold na imagem em tons de cinza marcou as
assinaturas a caneta, porém elas estdo finas e com as cores pouco definidas. No threshold com
HSYV, com a assinatura grande como fonte dos valores, a imagem marcou todo o contorno da
imagem central, onde haviam assinaturas e o céu de fundo. O problema é que como todo o
contorno estd marcado isso acarreta na perda dessa regiao pos inpainting. Outro aspecto é que
a assinatura que estd dentro da parte central da figura ficou um pouco marcada como branca, ou
seja, nessa regido nao sera feito o inpainting.

Algo que pode ser feito antes do threshold com HSV é quantizar as cores da imagem
com um algoritmo de k-médias. Dessa forma as cores ficam mais uniformes e o thresholding
por sua vez mais preciso. Observando a Figura 20 € possivel notar que as assinaturas estao
agora com a mesma cor e o resultado do thresholding com a imagem segmentada.

Caso julgue necessario, pode-se usar um filtro de mediana para atenuar ruido ou operagdes
morfoldgicas, tanto para enfatizar as dreas onde se deseja o inpainting quanto para tirar elemen-
tos indesejados, como pontos pretos nas imagens. A Figura 21 € o resultado da operacdo de
dilatacdo do threshold presente na Figura 20. Nota-se que as assinaturas ficaram mais espessas,
0 que garante o inpainting completo sobre elas.

A Figura 21 € uma 6tima mdscara para as assinaturas, contudo, grande parte da imagem
estd desnecessariamente coberta. A solugdo para isso pode ser simplesmente pintar as partes
desnecessdrias da mdscara em um editor de imagens. Contudo, essa solucdo, dependendo da

mascara gerada, pode acabar ndo sendo o suficiente, ou ainda, trabalhoso para o usudrio.
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Figura 20 — Imagem segmentada e threshold dela.
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Fonte: O autor, 2023

Outra coisa que se deve observar € a imagem resultante do inpainting utilizando essa
mascara. Por muitas vezes o resultado final serd 6timo, mas apenas na exata drea da mascara.
O resultado em volta pode acabar nao sendo tao satisfatério, ou algum artefato foi criado na
imagem.

Neste trabalho fornecemos duas sugestdes para lidar com esse tipo de problema. A
primeira € recortar a drea da imagem onde se deseja fazer o inpainting e fazé-lo apenas nela, e
apos isso, substituimos o resultado obtido na imagem. A outra é transferir apenas os pixels da
area de inpainting que interessa na imagem original.

Para essa ultima sugestdo, este trabalho oferece uma solu¢do algoritmica. Primeiro,
¢ preciso marcar na mdscara que foi utilizada para o inpainting as areas desejadas, podemos
ver na Figura 22 que aqui utilizamos um retingulo vermelho. E importante que as linhas do
retangulo tenham a espessura de um pixel e, caso haja mais de um, que os retangulos ndo se
tangenciem. A madscara, a imagem original e a imagem pds inpainting precisam ter a mesma
resolucao.

O Algoritmo 2 demonstra de maneira genérica como encontrar cada retingulo vermelho
e entdo transferir a drea de inpainting dentro deles para a imagem original. A primeira parte
do algoritmo € um loop que percorrerd a imagem da mdscara inteira, garantindo que iremos
encontrar todos os retangulos presentes. Ele entdo verifica se o pixel em questdo € vermelho e
se estd na ponta esquerda superior do retingulo. Ou seja, se os pixels abaixo e a direita dele sdao
vermelhos também.

Se forem, ele percorre a largura inteira do retangulo e por fim a altura, se guiando pelos

pixels vermelhos. Dessa forma obtemos tanto as coordenadas iniciais do retangulo quanto
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Figura 21 — Mascara dilatada gerada com o threshold da Figura 20.

Fonte: O autor, 2023

as finais, o que € suficiente para conseguirmos percorrer apenas as partes internas de cada
retangulo.

Na segunda parte do Algoritmo 2, para cada retangulo vermelho encontrado, faze-
mos dois loops aninhados, dessa forma para cada pixel dentro do retdngulo verificamos se na
mascara ele era preto. Se sim mudamos o valor do pixel na imagem original mesma coorde-
nada pelo valor que consta na imagem poés inpainting. Na Figura 23 temos a imagem antes do
inpainting e ap0s o inpainting, utilizando a mascara apresentada na Figura 24 sem o retangulo
vermelho. Essas imagens, sendo que a mdscara neste caso tem o retangulo vermelho, foram
utilizadas como entrada do algrotimo. Como saida obtivemos a Figura 25.

Os testes com as mascaras foram feitos com o algoritmo de inpainting RePaint. Por
limitagdes de hardware as imagens e mdscaras tiverem que ser reduzidas para as resolucoes de
256 x 256 € 512 x 512.

Tanto o algoritmo sugerido quanto os de processamento de imagens foram implemen-

tados na linguagem de programacao Python, utilizando as bilbiotecas OpenCV, NumPy e PIL.
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Figura 22 — Figura 21 demarcada com retangulo vermelho.

Fonte: O autor, 2023

Figura 23 — Imagem original e inpainted da luva da fita.
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Algoritmo 2 Transfere drea de uma imagem para outra.

M <+ méscara
O < imagem original
Inp < imagem pOs inpainting
Ret < lista de tuplas de coordenadas x,y
for each pixel p da mascara do
if p é vermelho e os pixels abaixo e a direita também sao then
for each pixel rp a direita de p do
if o pixel a direita de rp ndo for vermelho e o abaixo for then
for each pixel dp abaixo de rp do
if pixel abaixo de dp nao for vermelho then
Ret + (coordenadas de p, coordenadas de dp)
BREAK
end if
end for
BREAK
end if
end for
end if
end for
for each retangulo r em Ret do
for each linha ¢ entre r(0,0) e (1,0) do
for each coluna 5 entre r(0,1) e 7(1,1) do
if o pixel em M (4, 7) for preto then
O(i, j) « Inpli, )
end if
end for
end for
end for




Figura 24 — Mascara utilizada no inpainting da Figura 23 demarcada por um retangulo.
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Figura 25 — Resultado do Algoritmo 2 utilizando as Figuras 23 e 24.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos ao utilizar as técnicas de pro-
cessamento de imagens para gerar mascaras e os resultados das aplicagdes dessas mascaras em
operacOes de inpainting. Também serdo apresentados os resultados das solu¢des sugeridas para

pOs inpainting e para manter a resolucdo original da imagem.

4.1 Gerando mascaras

Nesta sec¢do apresentaremos mascaras feitas com as técnicas apresentadas no capitulo de
Desenvolvimento do Trabalho e as compararemos com mascaras geradas com uma rede neural
de detec¢do de arranhdes.

Os thresholdings foram todos realizados considerando um valor de HSV. Dessa maneira,
torna-se mais fécil destacar apenas os elementos que temos como alvo para a mascara. Podemos
observar uma comparacdo lado a lado na Figura 26, onde o nosso alvo sdo as letras na imagem
e queremos que a gravura de fundo ndo seja marcada. O resultado com HSV ndo s6 destacou

melhor as letras como ignorou muitos pixels da gravura.

Figura 26 — Comparacao entre threshold.

B | D |woa ;
m m |
S & |
o LA - <
30 = e N 80 =
Em . TR ~;\ Em []
£3 R / o 28 2 |
5‘8 = ’ L §'8 a | R
oo = oD B SIADGH OF THE BEABT '+ MIVEDR
~ o —~ o L~ AN M3 Y PVEL B
~ 1 =~ Noke - 3 -
.!..OQ >< _..1? >¢ o
ol o | ol | . #
m = jag - -
518 =2l 8
PACE g2 S
°U =) OU [x]
= =
= | =
m | m
(a) Escala de cinza (b) HSV

Fonte: O autor, 2023

Comparamos as mdascaras geradas utilizando técnicas de processamento de imagens
com as mascaras geradas pela rede neural de detec¢do de arranhoes utilizada por (WAN et al.,
2020) na Figura 27. E importante salientar que a rede nio foi feita para detectar nada além de

arranhOes e manchas notaveis.
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A rede de deteccdo de arranhdes demonstra 6timos resultados para marcar arranhdes
e manchas mais agravadas. Outro ponto positivo da mdscara, € o fato dela vir com as areas
marcadas um pouco mais grossas que os defeitos em si, reduzindo a probabilidade de precisar
pos processamento.

Contudo, a rede por vezes detecta letras e alguns outros detalhes como se fossem ar-
ranhdes. Além disso, manchas mais sutis ndo sdo detectadas pela rede. Outra consideracao €
que as mascaras geradas nao t€m a exata mesma resolugcdo que a imagem de entrada.

Gerando madscaras utilizando thresholding conseguimos capturar detalhes diferentes.
Além dos arranhdes, manchas, suaves ou intensas, letras e outros detalhes sdo destacados. Os
objetos segmentados sdo bastante fidedignos com os presentes na imagem de entrada.

Uma maéscara gerada com muitos detalhes é algo que pode parecer ideal, mas também
pode trazendo uma quantidade excessiva de elementos. Mesmo possibilitando a marcacdo dos
mais variados elementos presentes na imagem, também pode acabar marcando muitos detalhes,

o que faz aumentar a necessidade de pds processamento para a mascara.

4.2 Inpainting com as mascaras geradas

Nesta se¢@o apresentaremos os resultados de inpainting utilizando as méscaras geradas
com as técnicas de processamento de imagens sugeridas. Primeiramente mostraremos os resul-
tados com mascara feita com thresholding com T' sendo HSV e sem pré ou pds processamento.
A imagem que buscamos restaurar é o encarte denificado da Figura 2.

A Figura 28 demonstra que um thresholding, mesmo sem retoques posteriores, ja pode
oferecer uma mascara que resulta em um inpainting mais satisfatério do que uma mascara feita
a mao, como visto na Figura 4. A madscara foi gerada com um thresholding utilizando o valor
de HSV dos pixels na regido do halo que envolve boa parte do encarte.

Porém, a Figura 28, por conta de sua resolu¢ido, ndo gera um bom inpainting com as
letras. Comparando com o resultado demonstrado na Figura 29, vemos que a resolugao da
madscara e da imagem faz bastante diferenca. O inpainting da imagem 512 X 512 elimina mais
defeitos e mantém a parte superior direita da imagem, onde diz “Disco € cultura” em boa qua-
lidade.

No entanto, ha casos que apenas um threshold para marcar as partes indesejadas nao €
o suficiente para garantir a geragdo de uma boa mascara. Observa-se na Figura 30, que mesmo
com a mascara cobrindo exatamente as letras, ndo conseguimos eliminar completamente sua
exiséncia. A mascara foi gerada segmentando as cores da imagem com k-médias, com k = 6,
depois fazendo o thresholding utilizando o valor de HSV dos pixels na regido das letras que
ficam por cima da ilustracdo e entdo passando um filtro de mediana sobre ela.

Para obtencdo de um resultado satisfatério para esse caso se mostrou necessario reali-
zar o espessamento da méscara. Dessa maneira, foi nela aplicada a operacdo morfoldgica de
dilatacdo. Observa-se na Figura 31 que as letras da imagem foram retiradas, ficando apenas a

ilustragao.
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Outra situagao € quando a mascara gerada € boa para a regido de inpainting mas exis-
tem elementos suavemente marcados que ndo precisam de inpainting. Como exemplo temos a
madscara presente da Figura 33, a mascara da Figura 32, que foi gerada com um thresholding
utilizando o valor de HSV dos pixels na regido marrom da imagem.

Os elementos que ndo queremos que sejam pintados sdo as letras e as linhas dos tijolos.
Utilizando uma operacao de abertura, como demonstrado na Figura 34, eliminamos essas partes

indesejadas da méscara, garantindo um bom resultado de inpainting.

4.3 Solucoes sugeridas pos inpainting

Nesta sec@o apresentaremos os resultados das solucdes sugeridas para o pos inpainting
e para preservar a resolucdo imagem alvo de inpainting.

Quando as operacdes morfoldgicas ndo sdo o suficiente para tirar partes indesejadas da
madscara, mas ela ainda assim se encontra satisfatdria para os elementos em que desejamos que
o inpainting seja aplicado e ndo quisermos editar a mascara, podemos utilizar o Algortimo 2,
desde que o inpainting na regido desejada esteja adequado. Como exemplo, se submetermos a
Figura 18 ao inpainting utilizando a Figura 21 como mdscara teremos a Figura 35. Essa imagem
nao € igual a original, muito por conta da mascara cobrir grandes regides com preto. Porém os
nossos alvos eram as assinaturas na moldura da imagem central e no céu ao lado do prédio.
Nessas regides o inpainting foi adequado.

O resultado mostrado na Figura 36 € bastante satisfatério, mesmo com a ocasido de
muitos retangulos se encostarem. Por conta dessa situagdo, nota-se que existem algumas partes
na moldura central que nao foram completamente transferidas da imagem inpainted para a
imagem original.

Até agora os resultados de inpainting foram todos com imagens com a resolucao redu-
zida. Na secdo de Desenvolvimento do trabalho também mencionamos a possibilidade de re-
cortar especificamente a drea de interesse na imagem para que seja possivel manter a resolucao
original intacta. Outra razdo para justificar a selecao e recorte de por¢des especificas € que
eventualmente a imagem total pode ser muito complexa, com muitas cores ou muitos tons da
mesma cor, o que pode acabar gerando mascaras com detalhes excessivos que frequentemente
sdo indesejdveis.

Um exemplo de imagens com essas caracteristicas estd presente na Figura 37. O que
desejamos remover das imagens, nesse caso, sao as assinaturas presentes nelas exclusivamente.
Recortando as assinaturas, reduzimos a quantidade de elementos presentes nas imagens antes
de gerar as mdscaras, conseguindo preservar elementos que ndo queremos que sejam removidos
e também reduzindo o custo computacional de geracao das mascaras.

As imagens, antes de serem utilizadas para gerar as mdscaras, foram segmentadas com
k-médias, sendo a da Figura 38 com k = 4, a Figura 40 com k = 3 e as Figuras 39 e 41 com
k = 6. Depois disso foi aplicado o threshold com HSV, considerando os valores dos pixels das

assinaturas de cada imagem. Como pds-processamento foi feita a operacdo de dilatacdo nas
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madscaras e uma edicdo manual para eliminar elementos indesejados nas mascaras.

ApOs a inser¢do dos recortes inpainted de volta nas imagens, como na Figura 42, o
processo estd concluido. A etapa de inser¢ao dos recortes ainda envolve um processo manual e
necessita que se guarde a posi¢ao das areas recortadas para que se possa colocé-las de volta no
exato local depois de serem submetidas ao inpainting. Apesar disso, observamos que, com essa
pequena intervengdo manual, além da resolucdo original da imagem ser mantida, as assinaturas

foram apagadas com sucesso da imagem.



Figura 27 — Comparacgao entre mascaras
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Figura 28 — Etapas do Inpainting do Paranoid 256 x 256.
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Fonte: O autor, 2023
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Figura 29 — Etapas do Inpainting do Paranoid 512 x 512.

T A

(c) Resultado do inpainting
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Figura 30 — Etapas do Inpainting da luva de fita 512 x 512.
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Figura 31 — Etapas do Inpainting da luva de fita 512 x 512 com madscara dilatada.
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Figura 32 — Disco The Wall danificado.

Fonte: O autor, 2023
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Figura 33 — Mdscara Disco The Wall.
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Figura 34 — Etapas do Inpainting do The Wall 512 x 512.
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(a) Méscara pds abertura (b) Resultado do inpainting

Fonte: O autor, 2023
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Figura 35 — Resultado do inpainting aplicado na Figura 18 com a Figura 21 como maéscara.

Fonte: O autor, 2023

Figura 36 — Resultado do Algoritmo 2 512 x 512 utilizando as Figuras 18 e 35.
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Figura 37 — Aces High danificado na resolucao original.
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Figura 38 — Etapas do inpainting na assinatura da esquerda, frente do Aces High 512 x 512.

(a) Recorte da assinatura (b) Mascara

(c) Resultado do inpainting

Fonte: O autor, 2023



Figura 39 — Etapas do inpainting na assinatura da direita, frente do Aces High 512 x 512.

(a) Recorte da assinatura (b) Mascara

(c) Resultado do inpainting

Fonte: O autor, 2023

62



63

Figura 40 — Etapas do inpainting na assinatura da esquerda, atrds do Aces High 512 x 512.

(a) Recorte da assinatura (b) Mascara

(c) Resultado do inpainting

Fonte: O autor, 2023



Figura 41 — Etapas do inpainting na assinatura da direita, atrds do Aces High 512 x 512.
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Figura 42 — Aces High apds colagem dos resultados do inpainting.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho foi desenvolvido com o intuito de auxiliar a geracdo de mdscaras para
certos niveis de detalhes, como defeitos estruturais ou elementos indesejados nas imagens, €
demonstrar que hé a opcao de fazé-lo sem ter que depender de algo como redes neurais profun-
das ou outros métodos computacionalmente exigentes. Para isso foram pesquisadas técnicas de
processamento de imagens que pudessem ser usadas para esses fins.

Como a ideia da mascara para o inpainting € marcar a area onde se deseja que ele ocorra,
logo foi considerada a ideia de utilizar técnicas de thresholding para segmentar elementos da
imagem. Considerando que queriamos destacar partes especificas da imagem, foi utilizado,
majoritariamente, métodos baseados em thresholding considerando o valor de HSV dos pixels
do objeto desejado. Desta forma, a imagem da mascara produzida ao final do processamento ja
possui varios dos elementos indesejados eliminados.

A obten¢do de um bom valor de HSV nio € trivial, principalmente em imagens com
muitas cores e tons, de forma que para isso foi utilizado o algoritmo de k-médias como pré-
processamento da mascara, assim uniformizando as cores da imagem e diminuindo a quantidade
de cores, baseando-se no valor de k. Desta forma, foi possivel obter valores de HSV apropriados
para a aplicag@o do thresholding.

ApOs a realizacdo de testes com os passos anteriormente descritos, mostrou-se ne-
cessdrio, em alguns casos, realizar um pds-processamento da mascara. Para essa finalidade
utilizamos operagdes morfoldgicas e filtro de mediana. Essas operacdes foram empregadas
para acentuar os elementos da méscara ou atenuar outros elementos.

Ainda comparamos as mascaras geradas com thresholding com as geradas por uma rede
neural de detecao de arranhdes. Certamente, se tratando de sua especialidade, as méscaras da
rede foram muito boas em detectar os arranhdes e até manchas mais fortes. Em comparagao,
nossos resultados também foram capazes de detectar os arranhdes, manchas, contornos e outros
detalhes. Ambas acabaram, por vezes, identificando detalhes que, no caso da mascara ser utili-
zada em um inpainting, ndo seriam interessantes de permanecer na mdscara final, como letras e
silhuetas, sendo que as deste trabalho apresentam esses detalhes mais acentuados.

O trabalho ainda apresenta maneiras de aproveitar a imagem apoés o inpainting, ou ainda
a imagem em sua resolugdo original, para obtermos uma imagem final com maior fidedignidade
0 possivel.

Os resultados de inpainting usando as mascaras geradas e tratadas com as técnicas uti-
lizadas foram bastante positivos. Claro que devemos lembrar que, em se tratando de imagens
reais, existem muitos tipos de defeitos e s6 um inpainting, em diversos casos, pode acabar ndao
sendo o suficiente, bem como o resultado de sua aplicagao pode ser quase 6timo.

Em geral, a escolha e ordem em que os processos apresentados foram aplicados envol-
veu intervencdo manual. Em se tratando de uma unica imagem alvo, isso ndo é um grande

impedimento, porém, nio € vidvel para criar as mascaras de um grande dataset de maneira



67

sequencial.

Contudo, as técnicas apresentadas servem como um passo alternativo para a restauragao
de uma imagem. E necessdrio ressaltar que imagens reais, como as utilizadas neste trabalho,
possuem muitos problemas estruturais diferentes, entdo apenas uma operacao de inpainting
frequentemente nao serd a Unica transformagdo que deverd ser feita para alcangar uma imagem
completamente restaurada.

Para trabalhos futuros visamos investigar e obter maneiras de aplicar as técnicas de pro-
cessamento de imagens mencionadas de maneira automatica e eficiente, para que elas possam
ser alternativas a solucoes de redes neurais, ou até combinadas com estas, para grandes datasets.
Outra linha € pensar em maneiras de construir um pipeline para restauracdo de imagens usando

varios algoritmos de processamento de imagens e visdo computacional do estado da arte.
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