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RESUMO

Hoje em dia, é uma realidade no mundo inteiro a existéncia de aplicacdes que utilizam a face como
informacao relevante para identificacdo de pessoas. No entanto, para um sistema biométrico recon-
hecer automaticamente imagens em documentos de identidade digital é necessario que a imagem
facial esteja de acordo com um determinado padrio de resolucdo. Entretanto, o que fazer quando
existe uma base de dezenas de imagens de faces rasuradas? Esta dissertacdo tem como objetivos
realizar um estudo bibliografico de métodos de segmentacdo e restauracdo de imagens digitais e
ainda realizar a implementac¢ao dos métodos considerados uteis para a elaboracdo de um arcabougo
computacional que avalie a qualidade digital de imagens frontais de face, segmente e detecte auto-
maticamente artefatos nas mesmas e, por fim, reconstrua essas imagens por modelos de inpainting.
Adicionalmente, este trabalho propde um novo método de restauracao digital de imagens que além
de considerar informacdes de intensidade de pixels vizinhos, considera também informacoes a
priori de uma imagem frontal de face mais semelhante. Para avaliacdo do arcabougo computa-
cional proposto, foram utilizadas imagens de bases de faces publicas e de bases especificas, como
de pessoas desaparecidas, nos experimentos realizados. Os resultados mostram que os métodos
tradicionais de inpainting apresentam bons resultados em dreas de coloracdo homogénea porque
nesses casos as informacdes dos pixels vizinhos sdo suficientes para o processo de restauracao.
Para os casos onde sdo necessdrias reconstrucdes de informagdes geométricas e informacodes ref-
erentes as caracteristicas da face, o método de inpainting proposto apresenta melhores resultados,
pois hé detalhes que ndo sdo matematicamente previsiveis considerando apenas as informacdes de
vizinhanca.

Palavras-chave: Processamento de Imagens, Segmentacdo, Restauracao, Inpainting, En-
tropia, Decisao Estatistica.



ABSTRACT

Nowadays there are several applications that use the face image as relevant information for iden-
tifying people. However, the face recognition system often needs that the digital facial image has
been well framed and without noisy information. However, what should we do if there is a database
of thousands of face images with distinct artifacts? This thesis present a review of common meth-
ods of segmentation and restoration of digital images and implements some of them considered
useful for the development of a computational framework to assess the quality of digital images
of frontal faces, segment and automatically detect artifacts on them, and, finally, reconstruct these
images by inpainting. Additionally, this work proposes a new method for digital restoration of
images that besides considering the information intensity of neighboring pixels, also considers a
priori information of most similar image to the front face in under reconstruction. To evaluate
the proposed computational framework, we have used face images from public databases such
as missing persons, and these specific datasets. The results show that the most common inpaint-
ing methods present good results in homogeneous areas because in these cases the information
of neighboring pixels are sufficient for the restoration process. For cases where reconstruction
needs geometric information and information regarding the characteristics of the face, the pro-
posed inpainting method shows better results because there are details that are not mathematically
predictable considering only the neighborhood information.

Keywords: Image Processing, Segmentation, Reconstruction, Inpainting, Entropy, Statisti-
cal Decision.
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1 INTRODUCAO

Hoje em dia, € uma realidade no mundo inteiro a existéncia de aplicacOes que utilizam a face
como informagdo relevante para identificacdo de pessoas. Por exemplo, muitas nagdes possuem
um banco de dados de imagens faciais capturado para procedimentos de obtencdo de passaporte
que podem ser codificados em modelos faciais. Ou, como outro exemplo, no processo de busca de
uma crianca desaparecida, as vezes a unica descricdo impressa que os investigadores possuem €
uma foto em papel tirada no tempo do colegial para a realizacao de matricula e essa foto pode ser
antiga ou possuir um carimbo referente aos procedimentos administrativos da escola, ou ainda, a

marca de ferrugem do grampeador que prendeu a foto na ficha de matricula.

No entanto, para um sistema biométrico reconhecer automaticamente imagens em docu-
mentos de identidade digital € necessario que a imagem facial esteja de acordo com um determi-
nado padrdo de resolucdo. Em outras palavras, as imagens precisam antes serem pré-processadas,
normalizadas e restauradas para que o algoritmo de reconhecimento automatico tenha o desem-

penho de classificacdo esperado.

Mas o que fazer quando existe uma base de milhares de imagens de faces danificadas. Ou
ainda, quando a foto mais recente, por exemplo, de um sujeito desaparecido, € de 10 anos atras
tendo marcas de bolores acumuladas pelo tempo e em situacdes onde os familiares ja ndo sabem
mais descrever exatamente as caracteristicas faciais porque o tempo passou e o desaparecido deve
ter crescido e estar com uma fisionomia de face diferente? Neste contexto especifico de aplicacao,
o site de criancgas e adolescentes desaparecidos da Republica Federativa do Brasil (REDESAP, 2012)
disponibiliza publicamente imagens faciais de pessoas desaparecidas. Estas imagens estdo em di-
versos tamanhos, geralmente sdo antigas e possuem artefatos como borrdes, arranhdes, carimbos,
marcas de dobradura e varia¢do de luminosidade. A Figura 1.1 ilustra alguns exemplos de ima-
gens faciais disponibilizadas. Esses artefatos dificultam o reconhecimento automético e por serem

vdrias imagens com especificidades diferentes, o trabalho de restauragdo manual € invidvel.

Além dos artefatos descritos, a precisdo dos sistemas de reconhecimento facial automatico
também € afetada por variagdes entre as fases de deteccao e identificacdo facial. A variacdo de
iluminacdo na imagem € um dos principais ruidos para estas imprecisdes (SELLAHEWA; SABAH,
2010). A luminosidade na imagem também € um problema desafiador que envolve as medidas da
imagem, o formato geométrico, a sombra e as particularidades da imagem (VAZQUEZ et al., 2010).

Ha também problemas de pose e expressdo da face (CHEN et al., 2010).
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Figura 1.1: Algumas das imagens disponiveis no site de criangas e adolescentes desaparecidos
da Republica Federativa do Brasil (REDESAP, 2012).



Considerando essas questdes em aberto, o objetivo principal deste trabalho € propor e im-
plementar um arcaboug¢o computacional para avaliar a qualidade digital de imagens frontais de
face, segmentar e detectar automaticamente artefatos nas mesmas e, por fim, reconstruir as ima-
gens por modelos de restauracdo digital. Mais especificamente, esta dissertacdo tem como obje-
tivos realizar um estudo bibliografico de métodos de segmentacao e restauragao de imagens digitais
e ainda realizar a implementacdo dos métodos considerados tteis para a elaboracao do arcabougo
computacional proposto. E objetivo também deste trabalho propor um método de restauracio dig-
ital de imagens que além de considerar informacdes de intensidades de pixels vizinhos, também
considere informacdes a priori sobre as caracteristicas de uma imagem frontal de face, pois a
maioria dos métodos de restauracdo digital de imagens existentes na atualidade considera ape-
nas informacgdes de intensidades de pixels vizinhos. Na verdade, embora haja varios métodos
de reconhecimento facial por imagens digitais, existem poucos trabalhos dedicados a restauracao

automadtica destas imagens.
1.1 Organizacao

Este trabalho € composto por 5 capitulos. No capitulo 2, apresenta-se a revisao bibliogréifica, em
ordem cronoldgica, seguida de algumas consideragdes adicionais. No capitulo 3, descrevem-se as
etapas envolvidas no processo de segmentacio e restauragdo de imagens de face. Os experimentos
e resultados obtidos s@o relatados no capitulo 4. Por fim, no dltimo capitulo, apresentam-se as

conclusdes e sugestoes para trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo de revisdo bibliografica busca descrever o estado da arte sobre os temas de interesse
dessa dissertagdo que sdao basicamente verificacdo de qualidade digital e estrutural, segmentacao
e restauracdo de imagens bi-dimensionais. Embora as imagens investigadas neste trabalho sejam

exclusivamente de faces, esta revisao nao esta restrita a este grupo de padrées somente.

2.1 Qualidade Digital de Imagens

A maioria dos métodos que mede a qualidade de imagens digitais ndo utiliza informagdes a priori,
como imagens de referéncia por exemplo. Geralmente sdo apenas utilizadas imagens distorcidas
da propria imagem de entrada. Em outras palavras, as imagens sdo rasuradas artificialmente para

em seguida serem feitas comparacOes com as imagens originais.

Para medir a qualidade digital de imagens digitais, ha métodos baseados na visdo humana,
porém esses métodos trazem resultados que as vezes sdo obtidos levando-se em consideracao
opinides particulares. Além disso, quando hd um ndmero muito grande de imagens, o tempo
para se obter os resultados pode ser longo. Por esse motivo, nas tltimas décadas, houve um inter-
esse muito grande em desenvolver modelos matematicos que avaliem automaticamente a qualidade

digital de imagens.

Os primeiros métodos de obtencdo de uma medida quantitativa de qualidade digital de
imagens foram os métodos de PSNR (Peak signal-to-noise ratio) e MSE (Mean squared error)
(WANG; BOVIK, 2002). No entanto, esses métodos nao tem demonstrado vantagens de forma clara
em testes que envolvem diferentes tipos de distor¢do de imagens (WANG; BOVIK, 2002). Este
motivo levou Wang et al (WANG; BOVIK, 2002) a proporem, em 2002, um método conhecido como
indice de qualidade de imagens digitais de facil aplicagdo e calculo em varias aplicacdes que
envolvem processamento de imagens. O indice proposto é concebido modelando a distor¢ao da
imagem e combinando trés fatores: perda de correlacdo, distor¢ao de iluminagdo e distor¢ao de
contraste. O método de avaliacdo de imagem € definido matematicamente e portanto, nao necessita
da interacdo humana. O indice de qualidade é mais preciso em avaliar as qualidades métricas da
imagem do que modelos que utilizam a visdo humana. Entretanto, um modelo matematico bem

definido refor¢a os resultados de sistemas que utilizam a visdo humana.

Em 2003, Wang et al (WANG; SIMONCELLI; BOVIK, 2003) propuseram um método multi-



escala de similaridade estrutural que fornece mais flexibilidade do que os métodos anteriores de
uma Unica escala, onde se incorpora variagdes no modo de visualizacdo. Foi desenvolvido também
um método de sintese de imagens para calibrar os parametros que definem a importancia relativa
das diferentes escalas. Os experimentos mostraram que com uma parametrizacdo adequada o

método multi-escala supera o método de unica escala.

Dando continuidade ao desenvolvimento do método de indice de qualidade digital, Wang
e Shang (WANG; SHANG, 2006) investigaram em 2006 estratégias de agrupamento espacial para
medir a qualidade digital das imagens. Trés métodos de medidas de qualidade foram estudados:
agrupamento por Minkowski, agrupamento por locais de qualidade e distor¢do ponderada, e agru-
pamento de informag¢des ponderadas. Os experimentos deste estudo revelaram que os trés métodos
podem melhorar a qualidade perceptual da imagem sendo que o terceiro método apresentou os

melhores resultados.

Em 2010, Horé e Ziou (HORE; ZIOU, 2010) realizaram estudos para comparar o0 método
pioneiro de qualidade digital PSNR com o método de indice de qualidade proposto por Wang et
al (WANG; BOVIK, 2002). Para os testes, foram utilizadas imagens da base da Kodak e os ruidos
utilizados foram o ruido gaussiano e a compressao jpeg2000. O estudo revelou que o PSNR € mais
sensivel ao ruido gaussiano aditivo do que o método de indice de qualidade digital, enquanto o

oposto € observado para compressiao JPEG.

Além das métricas de qualidade dedicadas a uma imagem digital, existem também as me-
didas de qualidade dedicadas a videos e a imagens comprimidas que podem ser adaptadas em
imagens digitais comums. Thakur et al (THAKUR; DEVI; UPADHYAY, 2010) propuseram, em 2010,
uma medida de qualidade de imagem para aplicagdes de processamento de video. Duas abordagens
para a medi¢do da qualidade de imagem sdo usadas, as subjetivas e as objetivas. Medidas subjeti-
vas estdo voltadas para o resultado da opinido de qualidade da imagem do especialista humano e
medidas objetivas sdo avalia¢des feitas com o auxilio de algoritmos matematicos. E proposto, neste
trabalho (THAKUR; DEVI; UPADHYAY, 2010), um indice de avaliacdo da qualidade da imagem que
€ aplicado em imagens distorcidas, com uma combinagdo de trés fatores: distorcao de estrutura,
distor¢ao de bordas, e distorcao de luminancia. O indice proposto é definido matematicamente e

os modelos baseados na vis@o humana sao facilmentes empregados.

Mais recentemente, Zhang et al (ZHANG; ONG; THINH, 2011), em 2011, propuseram um
método de avaliacao de qualidade de imagens comprimidas. As medidas propostas sdo baseadas no
dominio da transformada discreta de cosseno. Testes abrangentes demonstram a boa consisténcia

com indices de qualidade subjetiva.

Um outra forma de avaliar a qualidade de imagens digitais é medir o quanto duas imagens
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sao diferentes entre si. Sobiecki et al (SOBIECKI et al., 2011a), em 2011, apresentaram a entropia
nao extensiva junto com a divergéncia de Kullback Leibler para medir diferencas de imagens to-
mograficas da arcada dentaria. Essas medidas levam em consideragado a distribui¢ao de pixels da

imagem, ou seja, o histograma da imagem.

2.2 Segmentacao de Imagens

Segmentagdo € uma técnica que consiste em definir na imagem, recortes automaticos ao redor de
objetos de interesse. A segmentacdo subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constitu-
intes. O nivel até o qual essa subdivisao deve se realizada, assim como a técnica utilizada, depende

do problema que esta sendo resolvido (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Segundo Zhao et al (ZHAO et al., 2003), por volta da década de 1990, muitos trabalhos de
segmentacdo de imagens de faces especificamente eram baseados somente em segmentar apenas
uma unica face na imagem. Os métodos de segmentacdo de faces eram baseados em modelos
deformadveis, segmentagdo por cor de pele e segmentagdo utilizando modelos de reconhecimento
de padrées como Redes Neurais. Atualmente, ha diversos métodos de segmentacdo digital de

imagens para diversos tipos de aplicacoes.

De acordo com Sharbek e Koschan (SKARBEK; KOSCHAN, 1994), no inicio da década de
1990, as pesquisas sobre segmentagdo de imagens em niveis de cinza ja haviam recebido atenc¢ao
considerdvel nas ultimas trés décadas passadas. Muitos algoritmos haviam sido elaborados para
imagens em niveis de cinza. No entanto, havia o problema de poucos métodos de segmentacdo de
imagens coloridas, que transmitem muito mais informag¢des. H4, na verdade, varias maneiras de se
segmentar imagens. Existem métodos de segmentagdo de imagens por regides de textura, por mod-
elos de Inteligéncia Computacional, por modelos de decisdo estatistica, de forma supervisionada

ou nao supervisionada, conforme serdo brevemente descritos nesta sub-se¢ao.

Kermad e Chehdi (KERMAD; CHEHDI, 2002) propuseram, em 2002, um sistema de segmentacao
de imagens por extracdo de regides de textura dedicados a duas aplica¢des de sensoriamento re-
moto: a segmentacdo de paisagem agricola e a classificacdo de vegetacdo florestal. A arquite-
tura do sistema proposto combina dois conceitos: a integracdo da informacdo por meio de dois
métodos de segmentacdo, deteccdo de bordas e extracdo de regido; e a percepgao do resultado por
intermédio de uma realimentacdo interativa permitindo a corre¢ao e o ajuste dos parametros dos

métodos utilizados.

Em 2005, Dong e Xie (DONG; XIE, 2005) propuseram um método de segmentacdo de im-

agens coloridas baseado em Redes Neurais. Para medir a diferenca da cor de forma adequada,
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foram utilizadas varidveis que representam um espaco de cor modificado. O sistema inclui a
segmentagdo supervisionada e a segmentagdo ndo supervisionada. A segmentacdo nao supervi-
sionada € conseguida por meio de uma abordagem em dois niveis, ou seja, reducdo de cor e de
agrupamento de cores. Na reducdo de cor, as cores da imagem sdo projetadas em um pequeno
conjunto de prototipos utilizando mapa auto-organizaveis de aprendizagem. No agrupamento de
cor, é buscado o agrupamento ideal. A segmentacdo supervisionada envolve a aprendizagem de
cor e classificacdo de pixel. Na aprendizagem de cor, a cor do protétipo € definida para representar
uma regiao esférica no espago de cores. Um procedimento hierdrquico do protétipo de aprendiza-
gem € usado para gerar os diferentes tamanhos de prototipos de cor a partir da amostra de cores
do objeto. Esses prototipos de cores fornecem uma boa estimativa para as cores do objeto. Os
resultados experimentais mostraram que o sistema tem a capacidade desejada para a segmentacao

de imagem colorida em vdrias tarefas de visao.

Em 2007, Song e Fan (SONG; FAN, 2007) propuseram um novo modelo estatistico para
segmentacgao de espacos temporais em video. O objetivo foi dividir uma seqii€éncia de videos em
segmentos homogéneos, que podem ser usados como “’blocos de construcao” para a segmentacao
semantica de video. O quadro de referéncia € um modelo de misturas gaussianas de modelagem

baseada em video, que envolve um espago com seis dimensdes espaco-temporais.

A fim de utilizar adequadamente a informacdo espacial da imagem em tons de cinza, um
novo método de segmentacdo foi mostrado por Zheng et al (ZHENG et al., 2009), em 2009, con-
hecido como algoritmo PSO-SDAIVE (PSO - Enxame de otimizacdao de particula; SDAIVE -
valores de entropia como atributos de informacdo de diferenca espacial). Esse método se baseia
em encontrar grupos de pixels semelhantes na imagem e a partir dessas informagdes € definido um
limiar 6timo. Duas imagens de tomografia computadorizada da cabeca sdo segmentadas. Resul-
tados experimentais demonstraram que este novo método pode obter com rapidez e precisdo um
limiar de segmentacdo. Este método tem também a capacidade anti-ruido e economiza tempo de

computacao.

Métodos de segmentacdo eficientes geralmente sdo desenvolvidos levando em consideragdo
as caracteristicas particulares das imagens de interesse. Por exemplo, Ming-xi e Jun (MING-XI; JUN,
2010) constataram em 2010 que a cor da superficie de alguns frutos e legumes maduros tem pouca
diferenca com a cor de fundo ou com a cor da superficie toda, sendo que uma fruta tem cor in-
compativel com a condic¢ao de crescimento da natureza. Como em toda segmentagdo de imagens
de frutos e legumes sofre a dificuldade em definir o limiar de cor adequado. Assim, Ming-xi e
Jun (MING-XI; JUN, 2010) desenvolveram um método de segmentacdo dedicado a segmentar to-
mates. Foi utilizado o método de informacdo mutua onde o limiar interage com o método de

segmentac¢do baseado em fusao de imagens multiespectrais. A Figura 2.1 demonstra alguns exem-



Figura 2.1: Resultados da segmentacdo proposta por (MING-XI; JUN, 2010).

plos das segmentacdes de tomates realizadas neste trabalho. Na verdade, os desafios do trabalho
de segmentacdo de rasuras em imagens frontais de face pode ser comparado com os desafios da
segmentacdo de tomates pois no caso do trabalho do Ming-xi e Jun (MING-XI; JUN, 2010) ha im-
agens que apresentam a vegetacdo da planta de tomate e ha também os tomates que podem estar
em qualquer regido da imagem, sem se saber qual € a tonalidade e cor. No caso do trabalho de
segmentacdo de rasuras em imagens de face, a imagem da face pode ser a vegetacdo e as rasuras

podem ser os tomates.

Outros trabalhos de segmentacdo que se baseiam em idéias diferentes sdo os trabalhos que
utilizam o método de entropia para encontrar o valor de limiar ideal como os trabalhos propostos
por Xie e Tsui (XIE; TSUIL, 2004) em 2004 e o Rodrigues e Giraldi (RODRIGUES; GIRALDI, 2009)
em 2009. Os métodos de entropia definem um limiar levando em consideracdo informacdes de

probabilidade de cada valor de tonalidade do pixel.

2.3 Restauracao Digital

A restauracdo de obras de arte, utensilios e constru¢des do passado sempre foi uma fascinante
ocupacdo de muitos profissionais que ajudaram a recuperar os fragmentos do passado para con-

hecer, entender e apreciar a Histéria do Mundo.

A restauracao fisica exige uma formagdo especializada, pois se utiliza de diversas técnicas
que exigem o conhecimento de produtos quimicos e ambientes de temperatura controlada até um

conhecimento geral sobre estilos de culturas e da prépria histéria da humanidade, conforme esta

1

se divide em restauragao de telas e afrescos’, monumentos e estilos arquitetonicos de cidades in-

'Obra pictérica feita sobre parede, com base de gesso ou argamassa. Assume frequentemente a forma de mural.
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teiras ou de fotografias em papel (RAJABALLY, 2012b). Neste ultimo caso, dependendo do nivel de
danificacao da fotografia, € possivel restaurd-la através de diversos tipos de técnicas. A restauracao
fisica na foto original € o ideal, pois permite conservar o documento preservando também o suporte
histérico. No entanto, essa técnica é muito cara e arriscada, e sdo poucos os profissionais habil-
itados a executar esse trabalho (PALMERIO, ). Fotografias em papel, com o advento da revolugédo
digital, receberam por meio da tecnologia atual a possibilidade de serem restauradas sem haver a
necessidade e o risco de se trabalhar em cima da foto fisica original, oferecendo ainda recursos

considerdveis e impraticaveis de se obter no mundo nao digital (RAJABALLY, 2012b).

Desde a inven¢do da fotografia, em 1826, pelo francés Joseph Niépce, a imagem era ar-
mazenada em alguns meios como: primitivas chapas de estanho, cobre, papel, vidro ou em filmes.
As imagens ndo passavam por tantos meios de processamento como agora que permitem aos pro-
cessos digitais um controle e um amplo espectro de tratamentos de forma prética e empolgante.
Neste aspecto, surge uma questdo nem sempre notada que € a restauracao de fotos antigas, fotos
que tenham sido danificadas pelo tempo ou por circunstancias diversas como acidentes e condi¢des
de climaticas desfavordveis, tais como mofos e umidade que provocam manchas e desbotamentos

(RAJABALLY, 2012a).

A restauragdo sempre existiu por meio de trabalhos manuais e artesanais retocando a im-
agem com diversas técnicas beirando a pintura ou uma foto arranhada ou manchada. Nos tem-
pos de hoje, é possivel recuperar a maioria dos danos, com excecdo de situacdes onde a perda
de informagdes visuais na imagem impossibilite qualquer recuperacao satisfatéria (RAJABALLY,
2012a). Segundo Rajabally (RAJABALLY, 2012a), o tratamento digital requer toda uma pericia e
atencdo de um restaurador que além de saber escolher e usar os softwares adequados, ainda pre-
cisa ter uma formacao e visao de pintor e de fotdgrafo para equilibrar sua restauracdo e dar o senso

estético necessario.

Os programas computacionais de processamento de imagens como Adobe Photoshop?,
Gimp3, Retoucher? e similares oferecem recursos para recuperar rasgos, riscos, manchas, desbota-
mentos, também recursos para colorir uma foto preta e branca, substituir fundos, remover por¢oes
da foto, nitidez e realgar as cores, o brilho e o contraste. A empresa "Image Master” (LAGERE,
2012) € uma das muitas empresas do ramo especializada em restauracdo de fotos antigas e dani-
ficadas. A Figura 2.2 apresenta um exemplo de servico de restauracio feito pela empresa. Essas
empresas utilizam ferramentas que exigem profissionais qualificados para o manuseio do software

e para a questdo da pintura da imagem. Em casos onde ha apenas uma imagem danificada, recor-

Zhttp://www.adobe.com/products/catalog. html
3http://www.gimp.org/
“http://akvis.com/en/retoucher/index.php
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rer ao servico de uma empresa de restauracdo pode ser uma boa idéia. Ja em casos onde ha uma
base de centenas de milhares de imagens danificadas, pensar em meios automaticos de restauracao
aparenta ser uma idéia melhor, pois a restauracdo em empresas levaria muito tempo € 0 servigo

seria muito caro.

a
AR | ;
A
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ﬁ'\

(a) (b)

Figura 2.2: Ilustracdo de restauracdo: (a) Imagem original; (b) Imagem danificada. Adaptado de
(LAGERE, 2012).

Na década de 1990, os métodos de restauracdo de imagens digitais mais utilizados eram
aqueles baseados em operadores matriciais, como os operadores morfoldgicos, filtros de mediana
e moda. Esses métodos de restauracdo digital podem ser tuteis para restauragdo de imagens fa-
ciais que possuem ruidos do tipo “’sal e pimenta”, comuns geralmente em imagens antigas. Em
1992, Citrin e Azimi-Sadjadi (CITRIN; AZIMI-SADJADI, 1992) apresentaram o filtro de Kalman, de
duas dimensoes, que utiliza uma imagem como modelo para gerar uma estimativa mais precisa de
uma imagem filtrada que foi corrompida por ruidos. Para os testes, foram aplicados ruidos gaus-
sianos nas imagens e os resultados se mostraram satisfatorios, porém com uma perda minima de

informacao na borda.

Cheng e Venetsanopoulos (CHENG; VENETSANOPOULOS, 1992), também em 1992, uti-
lizaram operadores morfoldgicos de abertura e fechamento como filtros para remover ruidos que
consistem em um determinado nimero de pixels preservando simultaneamente detalhes da im-
agem, conforme apresentado na Figura 2.3. Eles propuseram um filtro morfologico onde o el-
emento estruturante é determinado de acordo com os padrdes das imagens e dos ruidos. Neste

trabalho, também foi feito um pés-processamento para ruidos ligado a borda de um objeto grande.

Em 1994, Figueiredo e Leitao (FIGUEIREDO; AO, 1994) propuseram algoritmos de restauracao
de imagens para imagens seqiiénciais e paralelas, implementado em Redes Neurais. A estratégia
adotada para a restauracdo da imagem digital foi mapear a funcao objetivo do problema de otimizagao

para compor uma rede pré-definida, aproveitando as suas propriedades de minimizagdo. Partindo
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desta abordagem, foi implementado algoritmos de minimizacao e os esquemas desenvolvidos sdao

baseados em Redes de Hopfield.

(@ (b) © @ ©

Figura 2.3: Ilustracdo do trabalho de Cheng e Venetsanopoulos (CHENG; VENETSANOPOULOS,
1992): (a) Imagem original "Lena”; (b) Imagem com ruido; (c) Filtro Mediano Adaptativo; (d)
Filtros méximos e minimos; (e) Filtro proposto em (CHENG; VENETSANOPOULOS, 1992).

Em 1996, Kotropoulos e Pitas (KOTROPOULOS; PITAS, 1996) apresentaram o filtro L que é
um tipo de filtro adaptativo de quadrados médios para a supressdo de ruidos em imagens digitais.
O filtro L é modificado a fim de acelerar a taxa de convergéncia adaptativa. Um sinal dependente
da estrutura do filtro € desenvolvido para permitir um tratamento diferenciado dos pixels que estao

proximos as bordas e que pertencem a regides homogéneas da imagem.

No final da década de 1990, Elad e Feuer (ELAD; FEUER, 1997) mostraram, em 1997, um
método de restauracao digital baseado no aumento da resolu¢do em imagens digitais onde ha ruidos
que deformam as caracteristicas geométricas da imagem. Foi elaborado um método hibrido a partir
de métodos de probabilidade, projecao em conjuntos convexos e restauragao ~’super-resolucao”. A
abordagem de restauracdo proposta foi geral, mas pressupde o conhecimento explicito do espaco
linear e variante no tempo de estabiliza¢do da imagem, do ruido gaussiano aditivo, das diferencas
de medidas de resolugdo e dos borrdes do movimento que sao os ruidos utilizados. A restauracao
”super resolu¢ao” é um método de restauragdo digital de imagens onde vérias imagens contendo
diversos tipos de ruidos sao utilizadas para gerar uma nova e Unica imagem com qualidade de
resolucao digital superior as demais imagens. A Figura 2.4 ilustra um exemplo de restauracao pelo

método “’super-resolucdo”.

Chen et al (CHEN; MA; CHEN, 1999), em 1999, apresentaram um filtro de mediana ndo
linear para a preservacao de detalhes em imagens digitais que suprime os ruidos da imagem. Foi
incorporado um padrao mediano e um filtro de mediana ponderada em um quadro de deteccdo de
ruido para determinar se um pixel estd ou ndo danificado, antes de aplicar a filtragem, que busca

equilibrar a reducdo do ruido e preservam os detalhes.
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Figura 2.4: Imagens danificadas por diversos ruidos geram uma nova imagem com qualidade de

resolucao melhor que as demais.

Além dos filtros dedicados a restauracao digital, hd também métodos dedicados a restaurar
a textura e os tons continuos da imagem. Efros e Leung (EFROS; LEUNG, 1999) propuseram, em
1999, um método ndo paramétrico para restauracio de textura em imagens digitais. A sintese de
textura € um método que analisa e verifica a textura da imagem. Esse método serve para incluir e

excluir objetos, preencher espacos vazios e remover foreground em imagens e videos.

Em 2001, Unal e Cetin (UNAL; CETIN, 2001) apresentaram um método de meio-tom inverso
para restaurar tons continuos em uma imagem digital. Para obter informacdes sobre o ruido da
imagem foi utilizado o kernel de um filtro de difusdo de erro. As projecdes do dominio do espaco,
do dominio da freqiiéncia e do dominio no espago-escala sdo usadas alternadamente para obter
uma solugdo viavel para o problema de meio-tom inverso que ndo tem uma solucio unica. Sao
utilizadas informacdes a priori do problema e também ¢ utilizado o método da projecdo “onto-
convexa” que € um algoritmo iterativo de interpolacdo. A Figura 2.5 apresenta um exemplo de

restauracao por este método.
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Figura 2.5: Adaptado de Unal e Cetin (UNAL; CETIN, 2001): (a) Imagem original; (b) Imagem
filtrada.

Na década de 2000, foram propostos métodos de restauracdo de imagens por meio de
tranformada wavelet, por exemplo. Malgouyres (MALGOUYRES, 2002), em 2002, apresentou
um arcaboucgo geral para restauracio de imagens digitais. O arcabouco foi formulado utilizando
métodos de wavelet e de varidncia. Houve também alguns métodos de restauracao digital de ima-
gens que foram desenvolvidos para eliminar rasuras especificas, como luminosidade e sombra, por
exemplo. Sellahewa e Jassim (SELLAHEWA; SABAH, 2010) propuseram, em 2010, abordagens para
solucionar efeitos negativos causados pela variacdo de ilumina¢do em imagens faciais. A quali-
dade da imagem, que € medida em termos de distor¢do de luminancia em compara¢do com uma
imagem de referéncia, foi utilizada como base para a adaptacdo da aplicacdo dos procedimentos

de normalizacdo e de iluminacdo global e local.

O problema de remocao de sombra tem sido estudado por pesquisadores em muitos contex-
tos: derivacdo de iluminacdo intrinseca em imagens, reconstrucdo de cena sombreada mantendo
a qualidade digital, melhoramento de desempenho de varios algoritmos, como algoritmos de re-
conhecimento por exemplo. Sombras em imagens normalmente sao afetadas por diversas causas,
incluindo os fenomenos fisicos, tais como as condi¢des de iluminacdo, tipo € comportamento
das superficies sombreadas. Além disso, as regides de sombra podem sofrer transformacdes na
aquisicdo e no processamento da imagem, tais como, realces de contraste que podem introduzir

artefatos visiveis nas imagens sem sombras (ARBEL; HAGIT, 2010).

Neste contexto, Arbel e Hagit (ARBEL; HAGIT, 2010) propuseram, em 2010, um modelo

para a remog¢do de sombra em imagens digitais sem prejudicar a qualidade de resolucao da im-
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agem. A abordagem cldssica para a remog¢do de sombra em uma tinica imagem ¢ estimar os fatores
de escala de sombra, explicitamente no dominio da imagem ou implicitamente no dominio do gra-
diente e em seguida, para remover as sombras, cancelar o efeito dos fatores de escala das mesmas

na imagem. A Figura 2.6 demonstra alguns resultados do trabalho de Arbel e Hagit.

Figura 2.6: Imagens restauradas pelo método de Arbel e Hagit (ARBEL; HAGIT, 2010).

Adapatado de Arbel e Hagit (ARBEL; HAGIT, 2010).

Um método de restauracdo recente e com uma um idéia inovadora é o trabalho proposto
por Kopf e Lischinski (KOPF; LISCHINSKI, 2011), em 2011, onde os autores trabalham com a
restauracdo de imagens que estdo dentro de um contexto conhecido como pixel art que geral-
mente sdo imagens referentes a icones de jogos eletronicos e de computador. A restauragdo neste
caso € mais voltada para questdo de suavizacdo de imagens A Figura 2.7 ilustra um exemplo de
resultado deste trabalho. Os autores ainda compararam a técnica proposta com as importantes
técnicas conhecidas no meio comercial ou cientifico: Adobe Live Trace, hg4x, EPX, Bicubic e
Photo Zoom 4. Com essas comparagdes os autores mostraram que a técnica proposta apresenta os

melhores resultados.

il Sy

(a) (b)

Figura 2.7: Adaptado de Kopf e Lischinski (KOPF; LISCHINSKI, 2011): (a) Imagem danificada;

(b) Imagem restaurada.

2.3.1 Inpainting

Por volta do inicio da década de 2000 foi proposto o método inpainting que remove artefatos ou

objetos indesejados na imagem e em seguida reconstitui a imagem de acordo com informacdes dos
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pixels vizinhos através de equacdes como gradiente, laplaciano e equagdes parciais diferenciais.

O inpainting digital serve para diversas aplicagdes em restauracdo de imagens, tais como a
remocao de textos e logotipos de imagens estaticas ou de videos, reconstruindo dreas deterioradas
e removendo arranhdes ou manchas, ou também para a criacdo de efeitos artisticos. A maioria
dos métodos de inpainting funciona da seguinte forma. Primeiro, sdo selecionadas as regides da
imagem para aplicar o método de inpainting. Em seguida, é propagada as informagdes de cores,
tonalidades e geometria para dentro da regido selecionada, ou seja, as informacgdes dos pixels

vizinhos sdo utilizadas para preencher as areas danificadas.

Tschumperlé e Deriche (TSCHUMPERLE; DERICHE, 2000) propuseram, em 2000, um dos
primeiros métodos de restauracdo de imagens utilizando equagdes diferenciais parciais. Esse
método de restauracdo de imagem analisa as imagens na forma de vetores, onde o filtro de equagao
diferencial parcial elimina os ruidos do tipo ”sal e pimenta” e recupera o alisamento e 0s contornos

da imagem.

Telea (TELEA, 2004), em 2004, apresentou um método de inpainting digital que é uma
técnica de reconstrucio de pequenos trechos danificados em uma imagem digital e tem recebido
atencao consideravel nos dltimos anos. Depois, em 2005, Shih e Chang (SHIH; CHANG, 2005)
apresentaram um outro método de restauracdo digital inpainting conhecido como multi-resolution
ou multi-layer que usa informagdes espaciais e informagdes de freqii€ncia para restaurar partes

parcialmente danificadas ou partes que foram removidas em obras de arte.

Em 2006, Tschumperle (TSCHUMPERLE, 2006) apresentou uma revisao da literatura sobre
os métodos de regularizacao anisotropica baseados em difusdo de equagdes parciais diferenciais.
Meétodos de regularizagdo anisotropica em imagens sdo métodos que alteram a textura da im-
agem, porém conservam a estrutura da mesma. Tschumperle (TSCHUMPERLE, 2006) propos um
método dedicado a recuperar a suavidade da imagem. Um ano depois, em 2007, Bornemann e
Mirz (BORNEMANN; MARZ, 2007) propuseram um método de inpainting baseado em transporte de
coeréncia utilizando equagoes diferenciais parciais comparando com outros métodos existentes na
literatura, como os trabalhos desenvolvidos por Bertalmio (BERTALMIO et al., 2000), Masnou (MAS-
NOU, 2002) e Tschumperlé (TSCHUMPERLE, 2006). Foram apresentadas ferramentas matematicas

dedicadas a principios variacionais e a equacdes parciais diferenciais.

Wei e Shao (SHAO; WEI, 2008) propuseram, em 2008, um método de inpainting baseado
em uma abordagem de interpolacdo de imagem que restaura os contornos da imagem, com base no
acoplamento de orientagdo de difusdo robusta, choque de filtragem da borda, e um tipo de filtragem
para arestas. O método de restauracao por interpolacao proposto remove artefatos de escadaria ao

longo da borda e também os artefatos de arredondamento localizados nas arestas de cantos. A
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Figura 2.8 apresenta imagens restauradas por dois tipos de inpainting apresentados no trabalho de
Wei e Shao (SHAO; WEI, 2008) e no trabalho de Shih e Chang (SHIH; CHANG, 2005) publicados em
2008 e 2005. Em 2010, Hervieu et al (HERVIEU et al., 2010) propuseram um método de inpainting
para imagens estéreas, onde o algoritmo consiste em dois passos. O primeiro passo € reconstruir
furos nos mapas de disparidade (mapas de disparidade sao informacdes geométricas de imagens

obtidas de camera estéreo) e o segundo passo € preencher areas perdidas.

Figura 2.8: Imagens restauradas pelos métodos de inpainting propostos por Shao et al (SHAO;

WEI, 2008) e por Shih et al (SHIH; CHANG, 2005).

Hays e Efros (HAYS; EFROS, 2007), em 2007, Whyte et al (WHYTE; SIVIC; ZISSERMAN,
2009), em 2009, e Li et al (LI et al., 2010), em 2010, apresentaram métodos de inpainting usando
informagoes a priori além das informacgdes de fronteira. Hays e Efros (HAYS; EFROS, 2007) apre-
sentaram um algoritmo de preenchimento de imagem alimentado por uma enorme base de dados de
fotografias recolhidas a partir da Internet, com uma quantidade de imagens em torno de milhdes. O
algoritmo busca regides semelhantes a da imagem no banco de dados e processa o preenchimento.
O trabalho de Hays e Efros (HAYS; EFROS, 2007) apenas faz o preenchimento de regides danificadas
ou de regides que o usudrio tem interesse de modificar, e portanto, a imagem de entrada pode obter
varios resultados. O método de Whyte et al (WHYTE; SIVIC; ZISSERMAN, 2009) é semelhante ao de
Hays e Efros (HAYS; EFROS, 2007) e foi criado para substituir uma regido da fotografia especificada
por um usudrio usando outras fotos da mesma cena baixadas da Internet. Cada uma das imagens
recuperadas € primeiro registrada geometricamente. O registro geométrico é conseguido usando
homografias multiplas e o registro fotométrico é realizado utilizando uma transformagao global

afim de intensidades da imagem. Cada imagem recuperada propde uma possivel solucdo para a
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regido-alvo. Na etapa final, combina-se essas propostas em um dnico resultado visual consistente,
usando um campo aleatério de Markov de otimizacao para escolher entre as emendas propostas,
seguidas por um gradiente de fusdo de dominio. Por dltimo, Li et al (LI et al., 2010) também
propuseram um modelo de inpainting que utiliza informagdes fonte, porém com alguns métodos
diferentes, baseados em transferéncia e transformacao de cenas e cor. No inicio, uma imagem de
origem, que usa a informa¢do mais semelhante a imagem danificada, é pesquisada a partir de um
banco de dados de imagem, comparando as caracteristicas de cor, textura e de informagdes estrutu-
rais. Entdo, apds encontrar a imagem mais préxima, a regido danificada € preenchida selecionando
o local apropriado da imagem de origem. Depois disso, uma funcdo de customizacgdo € aplicada
para combater a linha de fronteira da regido restaurada, junto com um algoritmo de transferéncia
de cor para fazer com que a aparéncia de cor da regido inpainted esteja em harmonia com o seu

entorno. A Figura 2.9 ilustra um exemplo deste trabalho.

Figura 2.9: Exemplo de imagens restauradas pelo método proposto em (LI et al., 2010). Adaptado
de Li et al (LIetal., 2010); Da esquerda para a direita e de cima para baixo: 1) Imagem a ser
editada; 2) Imagem proxima; 3) Corte-cola; 4) Transferéncia de cor e 5) Suavizacao das areas de

contrastes.
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Em 2011, outros trabalhos sobre inpainting, com idéias de métodos diferentes, foram pro-
postos por Du et al (DU; CHO; BUIL, 2011) e de Li e Zhao (LI; ZHAO, 2011). O método de inpaint-
ing proposto por Du et al (DU; CHO; BUI, 2011) utiliza informagdes de estrutura obtidas em um
processo de segmentacdo hierdrquico e uma nova abordagem de inpainting usando o modelo de
Mumford-Shah e um método de estimagdo de estrutura de imagens em regides danificadas que
tem sido usado com sucesso em problemas de segmentacdo de imagens. Esse método tem uma
grande vantagem sobre os demais métodos de restauragdo para os casos onde as imagens contém
informacdes de bordas detalhadas. J4 o método de inpainting proposto por Li e Zhao (LI; ZHAO,
2011), utiliza meios de propagacdo de estrutura saliente e uma técnica de propagacdo de textura

por meio de técnicas de wavelet.

2.3.2 Colorizacao de imagens

Coloriza¢ao de imagem € um método de inpainting que busca mudar a cor de uma imagem colorida
ou colorir uma imagem em tons de cinza com intensidades de cor dados apenas em pequenas
regides (LI et al.,, 2011; KANG; MARCH, 2007). A tarefa de colora¢do de imagens ou de videos em
tons de cinza envolve uma atribui¢do de dimensdo tnica de intensidade ou luminancia que varia
em trés dimensdes como as escalas de vermelho, verde e azul. O mapeamento entre a intensidade
e a cor ndo é, portanto, a Unica questdo. Os métodos de colorizagdo também exigem uma certa

quantidade de interacdo humana ou informagdes externas (YATZIV; SAPIRO, 2006).

Yatziv e Sapiro (YATZIV; SAPIRO, 2006) apresentaram uma abordagem, em 2006, computa-
cionalmente simples e eficaz de colorizacdo que permite ao usudrio obter resultados de forma
interativa. No ano seguinte, em 2007, Kang e March (KANG; MARCH, 2007) propuseram um par de
modelos variacionais usando componentes de cor de cromaticidade para colorir imagens em um
tom de cinza considerando primeiro a variacdo total (TV) minimizando a coloriza¢do que é uma
extensao de inpainting utilizando um modelo de cromaticidade. Este modelo adiciona informagdes
de borda a partir dos dados de brilho, enquanto reconstroi valores de cor lisa para cada regiao ho-

mogeénea.

Lietal (LIetal, 2011), em 2011, também propuseram um método de colorizacao utilizando
a variacdo total de inpainting. Foram utilizados métodos de Chambolle duplo para resolver a TV
entre modelos de inpainting e de colorizacdo. A principal diferenca da TV de inpainting e a TV
de colorizacdo € que a ultima tem uma restri¢cdo, ou seja, a crominancia tem valor na esfera. A
Figura 2.10 apresenta exemplos de resultados de inpainting e colorizagdo propostos por Yatziv e
Sapiro (YATZIV; SAPIRO, 2006) e Li et al (LIetal., 2011). A colorizag@o por inpainting de imagens

apresenta bons resultados em recuperagdo de cores das imagens, pois a imagem adquire tonalidade
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preservando, a0 mesmo tempo, sua estrutura.

(b)

Figura 2.10: Ilustracdo de resultados de colorizacdo: (a) adaptado de Yatziv e Sapiro (YATZIV;
SAPIRO, 2006); (b) adaptado de Li et al (LIetal., 2011).

2.3.3 Edicao de Imagens

Edicdo de imagem provoca mudangas globais (intensidade, correcdes, filtros, deformacgdes) ou
locais de acordo com a selecdo proposta. Ferramentas classicas para editar imagens incluem fil-
tros confinados a um conjunto de pequenas alteragdes e ferramentas corte-cola de clonagem para
substituicdo completa. Com estas ferramentas cldssicas, a edi¢ao de imagens apresenta mudancas
na fronteira das regides selecionadas, que podem ser apenas parcialmente escondidas (PEREZ;
GANGNET; BLAKE, 2003). Os métodos de edi¢do de imagens buscam juntar imagens distintas e

criar uma continuidade entre ambas.

Um dos primeiros métodos de edicao de imagens foi o método proposto por Burt e Adelson
em 1983 (BURT; ADELSON, 1983), que define uma técnica de multiresolucao spline para combinar

duas ou mais imagens em um mosaico. Neste procedimento, as imagens a serem editadas sdo
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primeiramente decompostas em uma imagem componente por meio de um filtro passa-faixas. Em
seguida, as imagens componentes sao juntadas em um mosaico de banda correspondente. Nesta
etapa, as imagens componentes sao unidas com uma média ponderada dentro de uma zona de
transicdo. Por fim, estas imagens sdo somadas a fim de obter o mosaico. A Figura 2.11 apresenta
um resultado obtido por (BURT; ADELSON, 1983), onde a metade de uma maca e a metade de uma

laranja sdo juntadas para criar a continuidade entre as frutas.

Figura 2.11: Imagens restauradas pelo método proposto em (BURT; ADELSON, 1983).

Aproximadamente 20 anos mais tarde, em 2003, Pérez et al (PEREZ; GANGNET; BLAKE,
2003) apresentaram um método relevante de edicdo de imagens baseado na solugdo da equacgao de
Poisson que permite ao usudrio modificar a aparéncia da imagem de forma integrada, dentro de
uma regido selecionada. Estas mudangas podem ser organizadas para afetar a textura, a iluminacao
e a cor dos objetos sobrepostos em uma regido. A equagao de Poisson tem sido usada extensiva-
mente em Visao Computacional. Ela surge naturalmente como uma condi¢ao necessaria na solugao
de certos problemas variacionais. A Figura 2.12 ilustra um resultado obtido por Pérez et al (PEREZ;

GANGNET; BLAKE, 2003).

Seguindo o trabalho de Pérez et al (PEREZ; GANGNET; BLAKE, 2003), Wu e Xu (WU; XU,
2009), em 2009, propuseram um algoritmo melhorado de edicdo de imagem baseado na solugdo
de Poisson que melhora a qualidade do composto resultante entre diferentes imagens. Inicialmente
¢ extraido o limite de contorno do objeto e o limite ideal é calculado pelo algoritmo que no caso é
o caminho mais curto. Por fim, € solucionada a equa¢do de Poisson definida pela funcdo objetivo

e pelo limite ideal. Além disso, para melhorar o desempenho do algoritmo, o algoritmo proposto
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¢ implementado em uma placa de processamento grafico que aumenta o desempenho do método.

Figura 2.12: Tlustracdo de um resultado de edicao de imagens adaptado de Pérez et al (PEREZ;
GANGNET; BLAKE, 2003).

Outros trabalhos recentes de edi¢do de imagens sdo os trabalhos de Jeschke et al (JESCHKE;
CLINE; WONKA, 2009) e Farbman et al (FARBMAN et al., 2009) , descritos em 2009. Esses trabal-
hos apresentam modelos de edicdo de imagens, porém ndo sdo baseados na solucdo da equagdo de
Poisson. Jeschke et al (JESCHKE; CLINE; WONKA, 2009) apresentaram uma solucao Laplaciana para
superficies minimas, superficies com curvatura média zero em todos os lugares, exceto em algu-
mas condicdes de contorno Dirichlet® fixa. A solugdo tem duas contribuicdes principais. Primeiro,
¢ fornecida uma técnica de suavizacdo robusta para transformar valores de limite continuo (curvas
de difusdo) para um dominio discreto. Segundo, € definido uma variavel que resolve o prob-
lema de superficie minima. Esse método proposto funciona para tarefas de edi¢cdo de imagens
e também para suavizacdo de descontinuidades de imagens. A Figura 2.13 apresenta um resul-
tado de suavizacdo de descontinuidades em imagens obtidos por Jeschke et al (JESCHKE; CLINE;
WONKA, 2009). Farbman et al (FARBMAN et al., 2009) também apresentaram um sistema de edicao
de imagens, porém em vez de solucionar um grande sistema linear para realizar a interpolacao,
¢ feito uma combinagdo ponderada de cada pixel ao longo da fronteira para se obter os valores
de interpolacdo. Mais especificamente, essa abordagem € baseada nos valores médios de coorde-
nadas. O uso de coordenadas € vantajoso em termos de velocidade, facilidade de implementacgao e

baixo custo de memoria permitindo que a edi¢do de imagens ocorra em tempo real.

>Dirichlet é uma funcio utilizada para calcular as condi¢des de contorno
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Figura 2.13: Ilustracdo de um resultado de edicao de imagens adaptado de Jeschke et al

(JESCHKE; CLINE; WONKA, 2009).

2.4 Consideracoes adicionais

H4 poucos trabalhos dedicados especificamente a restauracdo de imagens de faces. Apenas o
trabalho de Chou et al (CHOU; YANG; GONG, 2010), em 2010, onde os autores propuseram um
sistema computacional para edi¢ao de imagens usando uma técnica baseada na solucao da equagao
de Poisson que exige uma memoria com alta capacidade de armazenamento. Mesmo assim, esse
trabalho de restauracdo de face ndo é automaético e exige a interagdo de um usudrio. No entanto,
existem diversos tipos de rasuras em imagens de face, em vdrias tonalidades, varios formatos e em

diversas localidades que este trabalho e Chou et al (CHOU; YANG; GONG, 2010) ndo contempla.

As rasuras faciais geralmente estdo em tom escuro ou claro. Rasuras escuras geralmente
sdo carimbos, manchas de bolor, sujeiras, manuscritos, arranhdes ou 6culos. Essas rasuras geral-
mente sdo mais faceis de serem segmentadas do que as rasuras claras, pois apresentam um maior
contraste com cor da pele e também uma maior diferenca estatistica com a imagem média. Rasuras
claras geralmente sdo flashs intensos durante a captura da imagem ou referentes a luminosidade do
plastico que cobre uma imagem durante a digitalizagcdo ou marcas de dgua. Esses tipos de rasuras
sao mais dificeis de serem segmentados do que as rasuras escuras porque na maioria das vezes

estdo mais dissolvidos na imagem e ocupam uma drea maior da mesma.

Para alguns métodos de segmentacdo e restauracdo digital, como o do trabalho proposto
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(b) (c)

Figura 2.14: Imagem com rasura. (a) Imagem original; (b) Areas criticas para restauracao (em
alguns casos é melhor manter a originalidade); (c) Rasura.

em (SOBIECKI et al., 2011b), é conveniente manter algumas regides da imagem facial em sua origi-
nalidade através de uma imagem mdscara. Essas regioes sao os olhos, a boca e o nariz conforme,
ilustracdo da Figura 2.14. A originalidade deve ser mantida porque a restauracdo nessas regioes
pode causar mais perda de informag¢des do que ganho. As regides do rosto e da testa geralmente
sdo regides homogéneas e a restauracdo nessas dreas dificilmente prejudica caracteristicas faci-
ais. Porém, o arcabouco computacional proposto nesta dissertacdo que serd descrito no capitulo

seguinte nao € limitado por estas restricdes de regides.
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Neste capitulo sdo descritos os métodos utilizados neste trabalho para segmentacdo de rasuras e

restauracdo digital de imagens de face. Para a segmentagdo, foram utilizados operadores mor-

folégicos e métodos de decisdo estatistica (SOBIECKI; NEVES; THOMAZ, 2010; SOBIECKI et al.,

2011b) e entropia (SOBIECKI et al., 2011a). A Figura 3.1 mostra o diagrama completo do mod-

elo computacional criado nesta dissertagdo para verificacao, identificacdo e elimina¢do de rasuras

automaticamente.

F 3

Indice de qualidade estrutural

—_—— e — e e = — o

Sim

Restauragiio digital
Inpainting

Segmentacgio de rasuras

+— Decisao Estatistica ou Entropia

Marfologia Matematica

}
LY
©

Figura 3.1: Diagrama do arcabouco computacional proposto.

Inicialmente, de acordo com o diagrama da Figura 3.1, verifica-se se a imagem de entrada

€ uma face e se possui artefatos. Para isto, € utilizado um método de indice de qualidade estrutural

proposto recentemente por Wang et al (WANG; LU; BOVIK, 2004). Uma vez identificado que trata-se

de uma imagem de face com artefatos, aplica-se a etapa seguinte onde sdo utilizados os métodos de

decisao estatistica (SPIEGEL; STEPHENS, 2008; BUSSAB; MORRETTIN, 2002) e de entropia (ESQUEF,
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2002) para a segmentacdo das rasuras. Finalmente, segue-se a ultima etapa do fluxo de dados
da Figura 3.1 onde € executada a restauragdo digital via os métodos tradicionais de inpainting
(BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001; OLIVEIRA et al., 2001; TELEA, 2004) e 0 método proposto.

As sub-sec¢des seguintes deste capitulo descrevem os detalhes desse arcabouco computacional.

3.1 Medidas de Qualidade Digital de Imagens

Ha diversas medidas para quantificar a qualidade de uma imagem digital. Por exemplo, pico de
sinal-para-ruido (PSNR) e erro médio quadrado (MSE) sdo comuns, pois sdo métodos pioneiros
(WANG; LU; BOVIK, 2004). O PSNR ¢ utilizado para avaliar a reconstru¢ao digital considerando
um possivel erro médio (MSE). Essas medidas comparam basicamente a imagem original com
a imagem reconstruida (ZAMANI et al., 2008) e sdo mais voltadas para a questao de avaliacio de

nitidez e resolucao.

Esta dissertacdo descreve um método de avaliagdo digital de imagens voltado mais para
a questdo da avaliagcdo da estrutura da imagem. O indice de medida de qualidade em questdo foi
proposto por Wang et al (WANG; LU; BOVIK, 2004) e possui medidas referentes a luminancia /(Xx,y),

contraste ¢(X,y) e estrutura s(x,y), conforme, respectivamente, as seguintes equagdes:

2%y
I(x,y) = =2 +yy2, (3.1)
20,0
c(x,y) = Wéyz (3.2)
O;
s(x,y) = G’? (3.3)
xOy

onde x = {x;|i = 1,2,...,n} e y = {yi|li = 1,2,...,n} s@o sinais n-dimensionais referentes, neste

trabalho, as imagens de face. As varidveis estatisticas sdo calculadas pela média (x e y), desvio

padrio (oy e 0y), varidncia (07 e 62

y) e covarianga (Oy,), de acordo com as seguintes equagdes:

S| =

1 n n
==Y x  ¥=-) (3.4)
i=1 i=1

of=—=Y (-9  of=-—") (-3 (3.5)
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Y (6 —%) (i =) (3.6)

Oy =

Os indices /(x,y) e ¢(x,y) podem apresentar valores entre O e 1 e o indice s(x,y) entre -1
e 1. Para imagens normalizadas e equalizadas, tais como as utilizadas neste trabalho (AMARAL;
THOMAZ, 2008), os indices de qualidade de luminancia e de contraste apresentam o valor maximo
igual a 1, pois todas tém valores de média e desvio muito similares. No entanto, os valores de
covariancia variam entre imagens normalizadas e equalizadas, e foram utilizados aqui como re-
feréncia. Embora s(x,y) ndo utilize uma representacdo descritiva explicita da estrutura! de uma
imagem, este indice serd igual a 1 se e somente se as duas imagens de comparacao forem exata-

mente iguais (WANG; LU; BOVIK, 2004).

Portanto, para descrever caracteristicas de interesse entre as imagens, utiliza-se a medida
de qualidade estrutural definida pela equacao 3.3 porque além de investigar a qualidade digital
de cada imagem, também ha interesse em implementar uma medida que informe a existéncia de
artefatos sobre uma imagem facial frontal utilizando como referéncia uma imagem padrdao. Ha
também interesse em determinar um limiar para essa medida que informe se a imagem de entrada
€ ou nao uma imagem de face. A Figura 3.2 exemplifica o comportamento dos valores de indice
de qualidade estrutural para acréscimos de artefatos, ruido gaussiano e ruido ’sal e pimenta”. A
imagem utilizada como referéncia neste teste € a imagem média da base de faces FERET. Ha
um aumento do indice de qualidade ao adicionarmos ruidos gaussianos, pois os ruidos gaussianos
tornam a imagem mais semelhante a imagem média que também possui caracteristicas suaves. Por
outro lado, o ruido ”sal e pimenta” e os artefatos que causam mudangas estruturais na imagem
provocam uma diminuicdo nos valores dos indices de qualidade, descrevendo o comportamento

esperado deste indice no arcabouco computacional proposto.

3.2 Segmentacao Digital de Imagens

Os métodos de segmentacdo subdividem a imagem em suas regides de interesse e essa subdivisao
pode ser dada por deteccao de descontinuidades, pontos, linhas ou bordas (GONZALEZ; WOODS,
2000). Uma segmentagao pode ser feita considerando informagdes geométricas ou informacoes de
tonalidade da imagem. A segmentacdo por meio de informacdes geométricas geralmente € feita
a partir de modelos heuristicos e a segmentagdo por tonalidade € feita a partir da escolha de um

valor de limiar.

'Informagdes estruturais sdo consideradas como atributos da imagem que ndo sio referentes a informacdes de
luminancia e de contraste.
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Figura 3.2: Comportamento do indice de qualidade estrutural com relacdo a adi¢cao de ruidos: (a)
Imagem média ou imagem de referéncia; (b) Imagens com acréscimo de artefatos, ruido
gaussiano e ruido “sal e pimenta”; (c) Grafico descrevendo o valor correspondente do indice de
qualidade estrutural da imagem para os tipos de ruidos exemplificados.
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Nesta dissertagdo, a segmentacdo € baseada em métodos de decisao estatistica e de en-
tropia que identificam o artefato e também em operadores de morfologia matematica que ajustam
o tamanho da segmentacdo para gerar uma imagem bindria necessdria na etapa de restauracao

seguinte.

3.2.1 Decisao Estatistica

Para a segmentacdo de artefatos utiliza-se um método de decisdo estatistica baseado na teoria de
inferéncia estatistica (SPIEGEL; STEPHENS, 2008; BUSSAB; MORRETTIN, 2002), onde amostras pop-
ulacionais podem gerar informagdes a priori e a partir destas informacdes € possivel tomar decisoes
dado um nivel o de significancia estatistica desejado. A partir de uma populacdo amostral de N
imagens frontais com expressao facial neutra e normalizadas espacialmente (AMARAL; THOMAZ,

2008), calcula-se a imagem média dessas amostras através da seguinte equacao:

1N
=5 ZZZI Xj, (3.7)
onde x; € o vetor n-dimensional que representa a concatenacdo de todos os pixels da imagem i
de face, e N o numero total de amostras ou imagens. Neste trabalho, N = 385. Para verificar
quao valida seria a afirmacao de que a média amostral se aproximaria da média da populacdo de

faces frontais com expressao facial neutra, calcula-se o intervalo de 99.9% de confianca (IC) dessa

estimativa, ou seja

(o3
VN’

onde o € o desvio padrao das amostras. As Figuras 3.3 (b) e (c) ilustram as imagens que correspon-

99.9%IC =x+3.291 (3.8)

dem aos limites inferior e superior do intervalo de confianga descritos na equacao (3.8). Observa-se
que visualmente as imagens sao muito parecidas, pois possuem correlaciao de 0,998942 e 0,998962

com a imagem média amostral, apresentada na Figura 3.3 (a).
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Figura 3.3: Ilustracdo das seguintes imagens: (a) Imagem média; (b) Inferéncia estatistica

positiva; (c) Inferéncia estatistica negativa; e (d) Grafico dos valores de desvio.

Portanto, considerando estatisticamente valida a estimativa amostral da média, a decisdo
sobre a identificacdo de artefatos estd baseada simplesmente na defini¢do da regido critica das
diferencas significantes. Em outras palavras, calcula-se o valor z da diferenga entre uma imagem
de face x e a imagem da média amostral X, supondo que a distribui¢do das tonalidades dos pixels

segue uma densidade de probabilidade Gaussiana com média nula e variancia 1, isto é:
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(3.9)

Quanto maior for o valor absoluto de z, maior serd a significancia estatistica dessa diferenca,
pixel a pixel. A Figura 3.3 (d) mostra o desvio padrao de todos os pixels utilizado na equacao
(3.9) para a identificacdo das rasuras. A Tabela 3.1 apresenta os possiveis valores de significancia

estatistica que podem ser utilizados para a segmentacdo de rasuras na pratica.

Tabela 3.1: Significancia Estatistica

Nivel de significancia &« | Valores de z
10% - 1.645 e 1.645

5% -1.96 ¢ 1.96

1% -2.58¢e2.58
0.1% -3.291 ¢ 3.291

3.2.2 Entropia

Em processamento de imagens, uma forma de distinguir o plano de fundo da imagem do objeto de
interesse, € através da aplicacdo de um limiar. Uma forma automatica para encontrar este limiar é
via a otimizacao da entropia, a qual fornece uma medida da quantidade de informa¢do na imagem.
Nesta dissertacdo, considera-se duas defini¢des para entropia: entropia de Shannon e de Tsallis

(ESQUEEF, 2002).

Seja entdo um sistema com n estados possiveis, aos quais estdo associadas probabilidades
(p1y--,Pn), onde p; € [0,1] para todos i = 1,...,n e Y p; = 1. Shannon mediu a quantidade de
informacao do sistema pela expressdao (ESQUEF, 2002; TADAKI, 2008; TONG et al., 2001; DOBRE;
BOLLE, 2001):

$=—) piln(p;). (3.10)

Por outro lado Tsallis prop0s a seguinte medida de informacao:

1— ?:1 P?
q—1
onde p; € a probabilidade de ocorréncia do nivel de cinza i (frequéncia relativa) na imagem (0 <

i <255).

Sq(P1;--pn) = (3.11)

Cada limiar 7 divide a imagem e conquentemente, o histograma da mesma em duas regides,
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por exemplo A € B: p1,p2,...pt € Pi+1,Pt+2,---P255. Assim, pode-se normalizar as distribui¢des
resultantes para obter as probabilidades associadas as regides A e B e consequentemente computar
as entropias S4 e S8 pela expressio (3.10) ou S’;‘ e Sg pela expressao (3.11). Pode-se mostrar que

(SHITONG; CHUNG, 2005):

SATB(r) =54 + 5B, (3.12)

SatP(1) =S;+50+(1—q)S) S5 (3.13)

onde A + B representa o sistema (imagem) composto pelos subsistemas A e B. A idé€ia bésica da
aplicacdo do conceito de entropia para segmentacdo € que o limiar 6timo € aquele que maximiza

Sa+p ou S48, ou seja:

T = max(S*B(1)). (3.14)

Para a entropia de Tsallis, o pardmetro g ¢ mais um grau de liberdade na teoria que geral-

mente varia entre 0.1 a 0.9 (ESQUEF, 2002).

3.2.3 Operadores Morfologicos

Para corrigir as imperfeicoes ou descontinuidades das segmentacdes, finaliza-se a etapa de identificacao

de artefatos do arcabouco computacional com a utilizacdo de operadores de morfologia matematica.

Basicamente, a morfologia matemadtica ¢ um método para extracdo de regides de interesse
em uma imagem (bindria ou em tons de cinza), tornando possivel representar e descrever melhor
a forma de uma regido através da deteccao e suavizagdo das suas respectivas bordas (APTOULA;
LEFEVRE, 2007; SANTIAGO et al., 2009; GONZALEZ; WOODS, 2000). As informacdes extraidas de
uma imagem sdo obtidas pela sua transformacdo a partir de um conjunto bem definido chamado

elemento estruturante, geralmente determinado por uma matriz € um ponto central.

Existem operadores morfol6gicos como a transformada de distancia, onde € possivel ser
computada o resultado sobre a imagem de entrada, ou seja I = R. Estes operadores sdao definidos
através de algoritmos sequénciais. Outros exemplos sdo os operadores esqueleto, watershed e

rotulacao.

Segundo Parker ((PARKER, 1997)), as operacdes de morfologia bindria sdo definidas sobre
o pixel da imagem preto ou branco. A figura 3.4 ilustra um exemplo de operagdo morfoldgica de

dilatacdo e de erosdo. A Figura 3.4 (b) € o resultado da operacdo de dilatacdo na Figura 3.4(a) e a
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figura 3.4(c) é o resultado da operacdo de erosdao na Figura 3.4(a). A dilatacdo propaga os pixels

brancos e a erosao propaga os pixels pretos.

iy ) sthE Dk B U0 el 3 O 50
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cCee®e® 0 COOCOCOO0O0 OO0 @
ONGCHORGRONCHOROINORCRONCRORONOROINGE N N N N N N6
B Gad Qunny a0 el @ SaeGs e g

(a) (b) (c)

Figura 3.4: Ilustracdo de resultados hipotéticos de dilatac@o e de erosdo bindria: (a) Imagem
original; (b) Operac¢do de dilatagcdo e (c) Operacao de erosao.

Segundo Gonzalez e Woods (GONZALEZ; WOODS, 2000), pode-se usar a morfologia matematica
em uma imagem como sendo uma ferramenta para a extra¢do de caracteristicas como fronteiras,
esqueletos e objetos convexos. A linguagem da morfologia matematica € a teoria dos conjuntos e

oferece meios unificados e eficientes para desafios na drea de processamento de imagens.

Uma opera¢do morfoldgica € determinada pela iteracdo de um dado elemento estruturante
B em uma imagem /. A cada iteracdo € realizada uma operag@o morfoldgica local na imagem com
regido de suporte dada pelas dimensdes do elemento estruturante. Ao final de todo este processo é
obtida uma nova imagem R. Geralmente, a imagem R de saida € inicializada com pixels inativos,
ou seja, pretos. Os resultados das operacdes morfologicas locais sdo guardados na imagem R,
enquanto a imagem / permanece intacta. Caso contrario, uma operacdo morfoldgica local seria

comprometida pelas anteriores.

Existem duas operacdes basicas na morfologia matemédtica denominadas Dilatacao e Erosao
definidas como segue. Seja € a posi¢do de um pixel na imagem / e B¢ a translacdo do elemento

estrurante B para o ponto €. As equacgdes de dilatacao e erosdo poderiam entao ser escritas como:

e Dilatacdo da Imagem bindria / pelo Elemento Estruturante B:

R=1®B={€|INB; # }. (3.15)

e Erosdo da Imagem bindria I pelo Elemento Estruturante B:

R=IoB={¢|B. CI}. (3.16)



33

3.3 Restauracao digital de Imagens

Para restauracdo digital das imagens de face sdo utilizados métodos de inpainting digital que
sdao métodos computacionais que permitem restaurar regides da imagem onde ocorreu a perda

de informac¢ao decorrente de rasuras, borrdes e carimbos, por exemplo.

Os primeiros métodos deste tipo apareceram na primeira metade dos anos 1990, utilizando
modelos do tipo AR (Auto-Regressive models) e Markovianos para restauracao de sequéncias de
video (KOKARAM et al., 1995). Mais recentemente, hd métodos de inpainting baseados em métodos
de interpolacdo e difusdo, modelos variacionais € equacdes diferenciais parciais (CHAN; SHEN,
2005).

A escolha da técnica adequada depende do tipo da imagem e das caracteristicas da ra-
sura. Por exemplo, para a restauracao de regides pequenas, pode-se aplicar a técnica proposta em
(OLIVEIRA et al., 2001), baseada em técnicas de difusao. O método proposto por (TELEA, 2004) uti-
liza também a idéia de difundir o campo de intensidades da fronteira da regido afetada em direcao
ao interior da rasura. Bugeau et al (BUGEAU; BERTALMIO, 2009) utilizam também um método de

difusdo combinando sintese de textura para realizar o inpainting.

Métodos baseados em equacdes diferenciais parciais foram extensamente aplicados em pro-
cessamento de imagens para restauracao, filtragem e métodos multiscala (CHAN; SHEN, 2005). No
caso do inpainting, um tipo particular de restauragdo, foram desenvolvidas técnicas baseadas nas
equacdes de Laplace e Poisson (PEREZ; GANGNET; BLAKE, 2003; JESCHKE; CLINE; WONKA, 2009)
difusdo anisotrépica e difusdo de curvatura (CHAN; SHEN, 2001), sintese de textura e equagdes
diferenciais parciais (BUGEAU et al., 2009), equagdes de Navier-Stokes (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI,
2001), dentre outros.

Nesta secdo sao descritas em detalhes os métodos de inpainting propostos por Oliveira et
al (OLIVEIRA et al., 2001), Telea (TELEA, 2004), Bertalmio et al (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI,
2001) e um novo método de restauracao combinando inpainting com edi¢do de imagens. O método
proposto em (OLIVEIRA et al., 2001) foi escolhido por sua eficiéncia computacional e facilidade de
implementagdo. O método apresentado em (TELEA, 2004) é um pouco mais custoso computa-
cionalmente e sua implementacdo € mais elaborada. Porém, sua aplicacdo ndo esta limitada a
regides pequenas. O método descrito em (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001) € computacional-
mente 0 mais custoso entre os trés, porém estd melhor fundamentado do ponto de vista tedrico.
O método proposto nesta dissertacdo combina o inpainting proposto em (TELEA, 2004) com o

método de edicao de imagens.
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3.3.1 [Inpainting via Difusao

No caso de regiOes pequenas, a alternativa mais direta para realizar o inpainting € aplicar um
método para difundir (borrar) o campo de intensidades sobre a fronteira da regido rasurada de tal

forma a recuperar a imagem no seu interior, como proposto em (OLIVEIRA et al., 2001).

O processo de difusdo pode ser realizado pela convolu¢do da imagem original com um filtro
passa-baixa, como o filtro Gaussiano, por exemplo. No caso discreto, este processo € definido pela

seguinte equacao:

v(m,n) =1(m,n)®h(m,n) = Z I(s,w)h(m—s,n—w), (3.17)
(s,w)ev

onde / representa a imagem original, /4 o nicleo do filtro, V uma vizinhanca da origem (por exem-
plo: V.={(s,w)}; —1<s,w<1)evaimagem filtrada. Na Tabela 3.2 sdo apresentados dois
filtros usados em (OLIVEIRA et al., 2001).

albla clc
0O|ble
alb|a clc

Tabela 3.2: Filtros passa-baixa utilizados na regido a ser feita o inpainting, onde a = 0.073235, b
=0.176765 e ¢ = 0.125.

Na aplicacdo deste procedimento, deve-se ter o cuidado para ndo borrar a imagem no exte-
rior da regido de interesse. Neste contexto, a determinacdo da fronteira da regido de inpainting
¢ fundamental para definir barreiras para o processo de difusao (diffusion barriers, como chamado
em (OLIVEIRA et al., 2001)). Basicamente, os pixels da fronteira sdao marcados e uma vez atingido
um destes pixels, o processo de difusao € interrompido. Isto, juntamente com a observagao de que
o sistema visual humano tolera quantidades moderadas de borramento em areas distantes de bordas
com alto contraste, portanto torna-se necessario o desenvolvimento de uma técnica para corre¢ao

de regides pequenas.

Por outro lado, pode ser necessério aplicar mais de uma vez a convolugdo definida na
equacgdo (3.17) para obter a qualidade desejada na restauracdo. Por exemplo, em (OLIVEIRA et
al., 2001) ha testes onde aplica-se 100 vezes este processo. A Figura 3.5 ilustra o resultado deste

Pprocesso.
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Figura 3.5: Restauracdo de imagem sendo o amarelo a regido para aplicar o inpainting: (a)
restauracdo utilizando média aritmética; (b) restauracdo utilizando média ponderada. (adaptado
de (OLIVEIRA et al., 2001)).

(a) (b)

3.3.2 Interpolacao e Fast Marching para inpainting

Telea, em 2004 (TELEA, 2004), propds um algoritmo de inpainting que parte também da idéia de
difundir o campo de intensidades na fronteira da regido afetada. Contudo, neste caso o processo
¢ baseado em uma aproximagdo de primeira ordem /,(p) do valor da imagem em um ponto p da

regido € a ser corrigida:

I,(p) =1(q)+VI(q)-(p—q), (3.18)

onde g é um pixel em uma vizinhanca de p de raio € (B<(p)), e V representa o gradiente da

imagem em ¢, definido por:

o 0,2t ) : (3.19)

Vi(g)= (E(‘I)’a_y@

O inpainting feito no ponto p considera todos os pontos g presentes na vizinhanca Be(p),
tomando como a intensidade final /(p) uma média ponderada dos valores ,(p) obtidos pela ex-

pressdo (3.18), ou seja:

_ Loes(pwp:a)ll(g) +VI(g) (P—9g)]
quBe (p) W(pa q)

onde os pesos w(p,q) sdo dependentes da aplicacdo e devem ser normalizados de acordo com a

I(p) , (3.20)

equagio £, w(pg) = 1.

A Figura 3.6 mostra os elementos bdsicos desta técnica. O primeiro passo € a extragdo da
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Informacgo da Imagem conhecida
vizinhanga

B(e) de p~ -

fronteira &L}

(a) (b)

Figura 3.6: Principios do método inpainting proposto em (TELEA, 2004): (a) Valores dos pixels
vizinhos em torno de p; (b) Valores dos pontos de gradiente (adaptado de (TELEA, 2004)).

fronteira da regido onde serd aplicado o inpainting, a qual ndo necessita ser pequena neste caso.
Um ponto que fica evidente neste algoritmo € o procedimento usado para avangar da fronteira para
o interior da regido de inpainting, podendo interferir na qualidade do resultado final. Em (TELEA,
2004) este avango € controlado pelo método de fast marching (FMM) o qual é baseado na solugdo

da equacao Eikonal:

IVT|=1, T=0 em 0%, (3.21)

onde 7' € um campo auxiliar. A solucdo da equagdo (3.21) gera um mapa de distancias dos pixels

de Q em relagdo a fronteira dQ (SETHIAN, 1996). Uma curva de nivel deste campo, definida por:

Sk={peQ; T(p) =k},

€ o lugar geométrico dos pontos p € Q cuja distancia da fronteira é k. Desta forma, o método
de inpainting proposto em (TELEA, 2004) avanca aplicando a expressao (3.20) para cada curva de
nivel do campo T, partindo da fronteira dQ = Sy. Assim, pode-se garantir que dreas mais préximas
da fronteira sejam corrigidas antes das dreas mais distantes, evitando a geracdo de artefatos e

melhorando a aparéncia do resultado final.

3.3.3 Navier-Stokes Framework para inpainting

O método proposto em (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001) tem inspiragdo em modelos 2D

da mecanica de fluidos incompressiveis, onde € possivel converter as equacdes de Navier-Stokes
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em uma equacdo diferencial envolvendo um campo escalar ¥ = ¥ (x,y), denominado funcao de

corrente.

A 1déia basica do método de inpainting apresentado em (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI,
2001) € considerar a intensidade de imagem / como a funcao de corrente. Seja entdo a velocidade
v=(v1(x,y),v2(x,y)), aviscosidade i e a pressdo p = p (x,y) de um fluido incompressivel. Neste

caso, os campos envolvidos devem satisfazer a equagcao de Navier-Stokes:

d
&—: +v-Vv=—Vp+uAyv, (3.22)

sujeito a condicao de incompressibilidade:

V.v=0, (3.23)

onde o operador gradiente (V) esta definido pela expressao (3.19) e os operadores divergente (V-)

e laplaciano (A) sdo definidos pelas equagdes:

d d 02 9?
V)ee— t+t— A= —+——. 3.24
(V) 8x+8y’ 8x2+8y2 (3.24)
Uma vez que o fluido € bidimensional e incompressivel, pode-se mostrar que existe uma

campo escalar ¥, a funcao de corrente associada, que satisfaz:

¥ J¥ dva  dv
vig— (22 28 )y vxv=(Z22_ 21— (AW
( dy’ dx ) ’ 8 ( dx  dy ) z=(a¥)z, (5.25)

onde o operador (Vx) é denominado rotacional do campo e z representa o terceiro vetor da base
candnica {x,y,z}. O campo vetorial obtido pelo rotacional da velocidade é denominado vortici-
dade @ =V X v, e se reduz a expressdo acima para o caso 2D. Tomando agora o rotacional da
equagdo (3.22), observando que Vx (Vp) = 0, e aplicando as propriedades do célculo vetorial,

obtem-se a equagdo para o vorticidade do fluido, dada por:

do

o TV Vo =ulo. (3.26)

Usando as expressoes definidas em (3.25), pode-se evidenciar que a solucdo estaciondria

(%—‘t" =(0) da equacao (3.26) para viscosidade nula (1 = 0) satisfaz:

VAPV (AY) = 0. (3.27)
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Se for considerado agora a intensidade de imagem como a fun¢do de corrente, ou seja
I(x,y) = ¥ (x,y), entdo a expressdo (3.27) fornece a condi¢do para a soluc@o estaciondria da

equagio:

I, =V+I-VAL (3.28)

A expressdo (3.28) foi utilizada em (BERTALMIO et al., 2000) e sua solugdo estaciondria
indica que as isolinhas do campo de intensidades (ou isophotes) sdo paralelas as curvas de nivel do
campo Al. Adicionando a expressao (3.28) um termo de difusdo anisotropica da imagem, gera-se

a equacgao diferencial parcial:

I = VI -VAI+uV - (g(|VI|)VI), (3.29)

onde o parametro U controla agora a influéncia do termo difusdo. Em (BERTALMIO; SAPIRO;
BERTOZZI, 2001) a equagdo (3.29) € usada como inspira¢do para criar um modelo de inpaint-
ing onde o termo de difusdo da vorticidade (Aw) na equagdo (3.26) € substituido pela difusao

anisotropica, gerando uma expressao andloga a equacao (3.29), mas para a vorticidade:

%9 i v-Vo = uV- (g(|Vo|) Vo). (3.30)

onde:

v=V-"IL (3.31)

Uma vez resolvida a equagao (3.30), recupera-se o campo de intensidades desejado via:

ow=Al 1 |8§2: Iy. (3.32)

O estudo das equacoes de Navier-Stokes dadas pelas expressoes (3.22) e (3.26) € bem
fundamentado na literatura, tanto do ponto de vista numérico quanto tedrico (existéncia e unicidade
de solucgdes). Por outro lado, a relagdao com elementos da dinamica de fluidos pode tornar mais
intuitiva a andlise do resultado do inpainting. Estas sdo vantagens desse método exposto, embora
o efeito do termo de difusio anisotropica na equagao (3.30) para valores moderados de ¢ € um

ponto ainda em aberto na teoria.

Para resolver numericamente as equagdes (3.30) - (3.32) € necessario impor condi¢des de

fronteira e iniciais para o campo de intensidades em €. Neste trabalho as condicdes de fronteira
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sao obtidas pelos pixels vizinhos das areas de rasura.

3.4 Meétodo proposto de inpainting

Os métodos de inpainting restauram imagens danificadas projetando valores de intensidade de
pixels com base em informagdes dos pixels de fronteiras (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001;
OLIVEIRA et al., 2001; TELEA, 2004). Os métodos de edi¢do de imagens como o método de pois-
son (PEREZ; GANGNET; BLAKE, 2003) e o método de transferéncia de cena e de cores (LI et al.,
2010) inserem e adaptam novas informagOes de intensidade de pixels em uma imagem. Assim,
considerando a idéia de contexto dos métodos de edi¢do de imagens foi desenvolvido neste tra-
balho um método de inpainting dedicado a imagens de face O método proposto consiste em juntar
o método de inpainting apresentado em (TELEA, 2004) com a idéia de acrescentar informagdes
de operador de Laplaciano utilizados no método de Poisson apresentados em (PEREZ; GANGNET;

BLAKE, 2003). A Figura 3.7 apresenta essa idéia em forma de diagrama.

. Imagem Restaurada
1 Inpamting Telea N '
= +
Imagem Danificada
Identificacio da Operador Laplaciano

— 1magem mais ]

proxima NFE
1

Figura 3.7: Diagrama do método de inpainting proposto.

Inicialmente € utilizado o método de inpainting de Telea (TELEA, 2004 ), explicado na se¢@o
3.3.2 anterior, que € um método baseado em informagdes de pixels vizinhos considerando o gradi-
ente e a distancia geométrica. O segundo passo € encontrar a imagem mais proxima da imagem ra-
surada em uma base de imagens contextualizada. A imagem mais proxima se refere a imagem que
apresentar a menor distincia de Manhattan escrita como }."'; |(x; —y;)| onde x e y s3o imagens e n
€ o numero de pixels. O terceiro passo € obter informacdes de operadores de Laplaciano g—z + g—;g
onde / € a imagem. Aplica-se, entdo o operador Laplaciano descrito em (CHAPRA; CANALE, 1990)

utilizando a seguinte equagao:
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921 _ Ii+17j — 211'71' +Ii_17j

2 A2 , (3.33)
) O L —2L 41
= - . > (3.34)
dy? Ay?
onde essa expressao € equivalente a
lig1,j =21 j+1im1 L lijor =2+ Lijo1 0. (3.35)

Ax? Ay?

O quadro de pixels vizinhos, dois pixels no eixo x e dois pixels no eixo y, apresenta Ax =

Ay =1 e a equacao passa a se resumir em:

livij+ 1o j+1ijy1+ 11— 41 j=0. (3.36)

O quarto e ultimo passo € somar as informagdes de pixels obtidos pela restauracio inpaint-
ing (TELEA, 2004) de imagem rasurada com as informacdes do operador Laplaciano aplicado na

imagem mais proxima. Por fim, assume-se entdo a imagem restaurada.

Este método tem como vantagem a restauragdo em regioes grandes e grossas devido a
utilizacio de informacdes a priori. Nessas regides as informagdes de intensidades de pixels vizin-
hos ndo sdo suficientes para se atingir uma restauracdo com boa qualidade digital. Em regides
de artefatos finos ou pequenos, os resultados de restauracdo sao semelhantes aos métodos de
restauracdo inpainting contextualizados na literatura. A qualidade do resultado também depende

da qualidade da imagem de face mais proxima que fornece informacdes a priori.

3.5 Consideracoes Adicionais

Este capitulo apresentou o arcabougo computacional proposto para verificacdo, segmentacdo e
restauracdo de artefatos em imagens frontais de face, descrevendo uma solu¢do automaética para o
problema de artefatos e de pobre qualidade de resolugdo digital em imagens frontais de face. No
préximo capitulo, sdo descritos os experimentos e resultados utilizando imagens de bases de faces
publicas e de bases especificas, como de pessoas desaparecidas, para avaliacdo da metodologia

proposta.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo de experimentos e resultados apresenta as bases de imagens de face utilizadas para
adquirir informagdes sobre um modelo de face e também para realizacao do treinamento do indice
de qualidade estrutural. Sao descritos e discutidos também os resultados do arcabougo proposto

sobre indice de qualidade estrutural, segmentagdo e restauracdo digital de imagens.

O indice de qualidade estrutural foi implementado usando Matlab e 0o método de segmentagdao
e restauracio sdo implementados usando linguagem C/C++ junto com a biblioteca OpenCV!, que

€ uma biblioteca que oferece recursos para processamento de imagens.

4.1 Bases de Treinamento
Para testar a metodologia proposta foram consideradas imagens de face das bases FEI e FERET:

e A base de imagens faciais da FEI (THOMAZ; GIRALDI, 2010) é uma base de imagens brasileira
que contém um conjunto de imagens de faces adquiridas entre junho de 2005 a margo de
2006 no Laboratério de Inteligéncia Artificial da FEI em Sao Bernardo do Campo, Sdo
Paulo, Brasil. Ha 14 imagens para cada um dos 200 individuos, um total de 2800 imagens.
Todas as imagens sdo coloridas e adquiridas contra um fundo branco homogéneo em uma
posicdo vertical frontal e com rotacao de perfil de até 180 graus. A escala pode variar em
aproximadamente 10% e o tamanho original de cada imagem é de 640x480 pixels. Todos
0s rostos sao representados principalmente por estudantes e funcionarios do Centro Univer-
sitdrio da FEI, entre 19 e 40 anos, com aparéncia, penteados e adornos distintos. O nimero

de individuos do sexo masculino e feminino é exatamente o mesmo e igual a 100;

e A base de imagens faciais FERET (PHILLIPS et al., 2000) foi criada em 15 sesses entre
agosto de 1993 a Julho de 1996. A base de imagens faciais contém 1.564 conjuntos de
imagens para um total de 14.126 imagens, que inclui 1.199 individuos e 365 duplicatas de
conjuntos de imagens. Um conjunto duplicado € um segundo conjunto de imagens de uma

pessoa que ja estd na base de imagens faciais e geralmente feito em um dia diferente.

Foi criado um modelo de imagem frontal de face considerando 200 imagens faciais frontais

da base FEI e 200 imagens faciais frontais da base FERET, compondo inicialmente um total de 400

Thttp://opencv.willowgarage.com/wiki/
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imagens. Dessas 400 imagens, 15 foram eliminadas por apresentarem sorriso e/ou 6culos, sendo 8
imagens da base FEI e 7 da base FERET. As 385 imagens restantes foram utilizadas para gerar as

imagens média, mediana, moda e desvio padrao conforme ilustrado na Figura 4.1.

Imagem média Imagem mediana Imagem moda

R
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f ,‘f'#ﬂrr,,'fjl;glu’ Vg,

I
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. W ‘ “jla.;.' rﬁ =
;i fﬂff‘n ﬁ
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100~

desvio

largura

Valores desvio

Figura 4.1: Imagens obtidas de uma base de 385 fotos composta por faces da FEI e do FERET.

Para definir valores de limiares para o indice de qualidade estrutural e testar os métodos de
restauracdo, foram usadas 3 bases de amostras, contendo 30 imagens cada, descritas como: base
de imagens de face sem artefatos, conforme Figura 4.2; base de imagens de face com artefatos,
conforme Figura 4.3; e base de imagens ndo faciais, conforme Figura 4.4. Para a base de imagens

de face com artefatos, foram utilizadas imagens faciais que estdo disponiveis publicamente no



43

site de criancas e adolescentes desaparecidos do Brasil, de voluntdrios que concordaram em tirar
uma foto ou emprestar alguma para digitalizacdo e imagens da base FEI. Ha rasuras como borrao,
cabelo sobre o rosto, armacdo de dculos, sorriso, chupeta, ma qualidade de resolu¢@o e carimbo.
Todas as imagens utilizadas estdo de acordo com os padrdes internacionais ANSI (AMERICANOS,
) e ISO (IS0, ) de iluminagdo, background, posi¢do e expressao e sao normalizadas e equalizadas

pelo sistema desenvolvido por Amaral e Thomaz (AMARAL; THOMAZ, 2008).

Figura 4.2: Base de amostras para indice de qualidade estrutural com imagens de face sem

artefatos.
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Figura 4.3: Base de amostras para indice de qualidade estrutural com imagens de face com

artefatos e teste para os métodos de restauracao inpainting.

a ﬁ-l
>y

Figura 4.4: Base de amostras para indice de qualidade estrutural com imagens diversas.
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4.2 Indice de Qualidade Estrutural

As Figuras 4.5, 4.6 e 4.7 apresentam os gréficos de dispersdao dos valores do indice de qualidade
estrutural utilizando a imagem mediana, moda e média, respectivamente. Os boxplots da base
de imagens de face sem artefatos apresenta uns outliers nos trés testes. Esses outliers sao uma
imagem de face de uma pessoa de raga negra com ldbios mais largos e também com a posi¢ao
dos labios mais acima do que a maioria das outras imagens, podendo ser explicado pelo fato de
que as imagens consideradas para composi¢do do padrao de referéncia eram apenas de pessoas
caucasianas. Para os trés testes do indice de qualidade estrutural na base de imagens com artefatos,
conforme se esperava, a imagem da crianga com a chupeta apresenta 0 menor valor de indice de
qualidade estrutural. Por outro lado, a imagem rasurada que apresenta o maior valor ¢ uma imagem
da base FEI que possui como artefato um par de 6culos com uma armacao de metal fina e que cobre

apenas uma pequena regiao do nariz, portanto bem sutil.

Nos resultados do indice de qualidade estrutural da base de imagens nao faces, aimagem do
galo e a imagem do macaco apresentam os maiores valores. Acredita-se que o resultado surpreen-
dente relativo a imagem do galo pode ser explicado pelo fato desta imagem possuir o centro claro
e os arredores escuros. Na verdade, muitas imagens de face consideradas neste trabalho também
apresentam o centro da imagem claro, principalmente na regido das bochechas e nos arredores em
tonalidade escura, geralmente na regido dos olhos e do queixo. A imagem do macaco apresenta
um valor alto devido a mesma possuir caracteristicas estruturais similares a uma face, como olhos

€ nariz.

Para as trés bases de imagens, os boxplots ndo apresentam sobreposi¢do significante. Por-
tanto, pode-se considerar o quartil inferior da base de imagens de face sem rasuras como um limiar
de separacdo. Ou seja, caso o valor do indice de qualidade estrutural esteja acima deste valor de
referéncia, a imagem € uma face que nao apresenta artefatos. Se o valor do indice de qualidade
estrutural estiver abaixo do quartil inferior da base de imagens de face sem artefatos e acima do
quartil superior da base de imagens nao face pode-se considerar que a imagem pertence ao grupo
de imagens de face com artefatos. Por fim, se o valor do indice de qualidade estrutural estiver
abaixo do quartil superior da base de imagens ndo faces, considera-se que essa nao € uma imagem

de face.

Nao h4 distingdo entre os comportamentos do indice de qualidade estrutural descritos
quando utiliza-se a imagem moda, mediana ou média como referéncias. Portanto, para o arcabougo
computacional proposto, qualquer uma dessas imagens poderia ser usada para caracterizacdo da

imagem de entrada como uma face frontal com artefatos.
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Figura 4.6: Comportamento do indice estrutural utilizando a imagem moda.

Comportamento do indice de Qualidade Estrutural usando a imagem moda
T T T T T

= = =

—H— Faces sem artefato
—&— Faces cam artefato
—*— Mo faces

| |
) 10 15 20 2 30
Imagens

(a)

Boxplot do Indice de Qualidade Estrutural usando a imagem moda

: *® . ‘
———i8 f i
= =
e |

Bases de imagens

(b)

47



Comportamento do indice de Qualidade Estrutural usando a imagem média
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Figura 4.7: Comportamento do indice estrutural utilizando a imagem média.
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4.3 Segmentacao

As Figuras 4.9, 4.10 e 4.11 apresentam, em colunas separadas, as imagens de face com artefatos
segmentadas pelo modelo de decisdo estatistica para niveis de confianca de 90% (1.645) em cor de
verde, 95% (1.96) com segmentacdo em cor de amarelo, 99% (2.58) com segmentacdo em cor de
azul € 99.9% (3.291) com segmentacido em cor de vermelho. As duas ultimas colunas ilustram os
resultados de segmentagdo obtidos pelos métodos de entropia de Shannon(TADAKI, 2008; ESQUEF,
2002) e Tsallis (DOBRE; BOLLE, 2001; ALBUQUERQUE; ESQUEF; MELLO, 2004). O parametro g da
entropia de Tsallis foi obtido experimentalmente e mantido igual a 0.3 em todas as segmentagdes

(SOBIECKI et al., 2011b).

O modelo de segmentacdo estatistica e o modelo de segmentacdo por entropia geram uma
imagem bindria. Para corrigir imperfeicdes e garantir que a segmentacdo descreva toda a rasura
¢ aplicado a operacdo morfoldgica de dilatacdo duas vezes na imagem bindria usando o elemento

estruturante triangulo. A Figura 4.8 ilustra um exemplo.

() (b)

Figura 4.8: Operacdo morfoldgica para ajuste de segmentacdo: (a) Imagem bindria de
segmentacdo e (b) Imagem bindria de segmentacgao dilatada.
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(a) (b) (c) (d) (e) (£) (8) (h)

Figura 4.9: Segmentacdo das 10 primeiras imagens da base: (a) Imagem original; (b)
Segmentacdo com 90% de nivel de confiancga; (c) Segmentagdo com 95% de nivel de confianca;
(d) Segmentacdo com 99% de nivel de confianca; () Segmentacdo com 99.9% de nivel de
confianca; (f) Apresentacdo das segmentacdes juntas; (g) Segmentacao por entropia de Shannon e

(h) Segmentacdo por entropia de Tsallis.
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Figura 4.10: Segmentacdo das imagens de 11 a 20 da base: (a) Imagem original; (b)

Segmentacdo com 90% de nivel de confiancga; (c) Segmentagdo com 95% de nivel de confianca;
(d) Segmentacdo com 99% de nivel de confianca; () Segmentacdo com 99.9% de nivel de
confianca; (f) Apresentacdo das segmentacdes juntas; (g) Segmentacao por entropia de Shannon e

(h) Segmentacdo por entropia de Tsallis.
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Figura 4.11: Segmentacao das 10 dltimas imagens da base: (a) Imagem original; (b)

Segmentacdo com 90% de nivel de confiancga; (c) Segmentagdo com 95% de nivel de confianca;
(d) Segmentacdo com 99% de nivel de confianca; () Segmentacdo com 99.9% de nivel de
confianca; (f) Apresentacdo das segmentacdes juntas; (g) Segmentacao por entropia de Shannon e

(h) Segmentacdo por entropia de Tsallis.
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Para a segmentacgdo estatistica, percebe-se que conforme aumenta-se o nivel de confiancga,
aumenta-se também a precisdo da segmentacdo. Para a maioria das imagens, a segmentacao con-
siderando o intervalo de confianca de 99.9% apresentou os melhores resultados. No entanto pode-
se observar que com algumas imagens que contenham sorriso ou chupeta intervalos estatisticos de
confianga menores apresentam um resultado mais proximo do ideal. Nesses casos, os métodos de
entropia apresentaram desempenho melhor que o método de decisao estatistica. Por exemplo, para
as imagens da primeira linha da Figura 4.9 o nivel de segmentacdo de 99.9% cobre quase toda a
rasura e apresenta poucos erros enquanto o nivel de significincia estatistica de 95% cobre toda a
rasura porém apresenta mais erros. Os métodos de entropia segmentam o artefato, porém os olhos
e a boca sao segmentados também. Em situagdes onde a espessura da segmentacao for grossa, os
métodos de inpainting podem apresentar falhas. Portanto, o ideal é que o valor de significancia

estatistica seja uma variavel de livre escolha do usuario.

Como outro exemplo, pode-se destacar que as imagens da sétima linha da Figura 4.9 sao
referentes a uma moca que esta sorrindo. Qualquer um dos valores de intervalo de confiancia es-
tatistica segmenta os sulcos presentes na face, uma vez que os valores de desvio padrdo sio baixos
nessa area. O sorriso dessa face, principalmente na area dos dentes, ndo sao segmentadas usando
valores altos de intervalo de confiancia estatistica devido ao valor de desvio padrao ser maior nessa
area. Usando, no entanto valores menores de significancia estatistica, partes do sorriso e dos dentes
sdo segmentadas corretamente. A décima linha da Figura 4.9 apresenta uma imagem de face de
baixa resolucdo e ruidosa. A baixa resolucao deve-se as manchas escuras presentes na face. Tanto
considerando um valor de significancia estatistica baixo quanto um valor de significancia estatistica

alto as manchas escuras presentes na face sdo segmentadas.

Com destaque, pode-se também comentar que a terceira linha da Figura 4.10 apresenta uma
imagem de face onde o artefato € uma luminosidade irregular. Um nivel de confianca estatistica
alto ndo segmenta este tipo de rasura uma vez que a imagem média foi gerada considerando uma
populacdo amostral onde a maioria das imagens de faces sdo de cor clara. Um nivel de confiancia
estatistica alto segmenta partes da rasura, porém segmenta junto areas que ndo se referem a um
artefato. A quarta linha da figura 4.10, por sua vez, se refere a uma imagem de face de um crianga,
onde um pouco de cabelo cobre uma parte do rosto da menina. Por o cabelo ser escuro, um valor
de nivel de confidncia estatistica alto segmenta o cabelo sobre a face. Qualquer valor de confiincia
estatistica segmenta o cabelo sobre a face, pois uma mecha de cabelo sobreposto na face nao é algo
existente na base de imagens de face que geraram a imagem média e a imagem desvio. Como a
face estd um pouco inclinada e sofreu uma normalizacdo espacial menos eficiente, a segmentacao

nesta imagem apresenta algumas falhas devido ao rosto ndo estar exatamente na posi¢ao frontal.

Ainda, a décima linha da Figura 4.10 € referente a uma imagem de face de um menino
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que possui arranh@o que atravessa a imagem na vertical. Todos os valores de significancia es-
tatistica segmentam este artefato, sendo que valores de significancia estatistica altos segmentam
apenas partes desse artefato enquanto valores de significancia estatistica baixos segmentam todo

este artefato.

Na Figura 4.11, segunda linha, hd imagens de face também onde o artefato ¢ a luminosi-
dade. Este é um dos trés casos onde os métodos de segmentacdo por entropia apresentam melhores
resultados com relagdo aos métodos de segmentacdo por decisdo estatistica. Tendo como escolha
a cor preta para segmentacdo, percebe-se que todo o artefato é segmentado e a segmentacao ap-
resenta pouco ruido que nesse caso sao pontos na regido dos olhos. Os métodos de entropia de
Shannon e de Tsallis apresentam resultados muito semelhantes, na maioria das segmentacdes. Na

verdade, somente percebe-se diferenca entre as entropias por meio de comparacdes pixel a pixel.

Como artefatos mais sutis, pode-se destacar a sexta linha da Figura 4.11 que apresenta
uma imagem de face de uma mocga que possui um par de 6culos. Parte da armacdo é segmentada
por qualquer um dos valores de significancia estatistica usados nesta dissertacdo, sendo que o
valor de significancia estatistica 99.9% apresenta algumas falhas enquanto o valor de significancia
estatistica de 95% ja consegue segmentar praticamente toda a armacgao. A sétima e a oitava linhas
da Figura 4.11 apresentam imagens face de criancas que possuem chupetas. A chupeta estd com
cor clara, cor semelhante a alguns tons de pele. Por esse o motivo, a segmentacao estatistica ndo
segmenta essas regides por completo, embora valores menores de confiancia estatistica segmentem
quase toda a chupeta. Para as imagens de face que contém a chupeta como artefato, os métodos
de entropia apresentam bons resultados. As dreas de cor preta representam a regido do artefato

cobrindo todo o artefato e sem grandes falhas aparentes.

Por fim, as duas ultimas linhas da Figura 4.11 apresentam imagens frontais de faces de pes-
soas que estdo sorrindo. Para o sorriso € necessario valores de significancia estatistica de 90% ou
de 95%, pois além dos sorrisos hé os sulcos que contornam o rosto que também sao considerados

como artefatos e também sdao segmentados.

Em resumo, a segmentacdo baseada em métodos de entropia apresenta bons resultados para
principalmente os casos onde o artefato ocupa um grande espago na imagem, como no caso das
fotos de criancas que possuem chupetas. Os métodos de entropia também apresentam bom desem-
penho de segmentacdo de artefatos claros, pois ndo usam como referéncia uma imagem de face
média gerada de uma populacdo amostral onde a maioria dos individuos sdo caucasianos. Uma
desvantagem do método de entropia se refere a possibilidade da rasura apresentar pixels de inten-
sidade limiar, pois nestas imagens todos os demais pixels da imagem serdo também segmentados.

Em um contexto geral, pode-se afirmar que o método de decisdo estatistica apresenta resultados
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mais apropriados. Das 30 imagens testadas, 27 apresentaram melhores resultados de segmentacao

usando os métodos de decisdo estatistica e 3 imagens usando os métodos de entropia.

4.4 Inpaintings

As Figuras 4.12, 4.13 e 4.14 descrevem visualmente os resultados de restauracdo considerando
métodos de inpainting propostos por Telea (TELEA, 2004), Bertalmio et al (BERTALMIO; SAPIRO;
BERTOZZI, 2001), Oliveria et al (OLIVEIRA et al., 2001) e o método de inpainting proposto neste
trabalho. A coluna (a) apresenta as imagens rasuradas originais, a coluna (b) apresenta as imagens
mais proximas, a coluna (c) apresenta a segmentagao da rasura escolhida, baseada no melhor re-
sultado visual, e as colunas (d), (e), (f) e (g) apresentam os resultados de inpainting. Para cada
imagem segmentada pelo método de decisdo estatistica ou entropia € aplicada a operagdo de mor-

fologia matematica de dilatacdo com duas vezes.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f) (8)

Figura 4.12: Resultados de restauracdo das 10 primeiras imagens da base: (a) Imagem original,
(b) Imagem mais préxima, (c) Segmentacdo automdtica, (d) Restauracdo pelo inpainting de Telea,
(e) Restauracdo pelo inpainting de Bertalmio, (f) Restauragdo pelo inpainting de Oliveira, (g)

Restauracdo pelo inpainting proposto.
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.ﬁ. :

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (8)

Figura 4.13: Resultados de restauracdo das imagens de 11 a 20 da base: (a) Imagem original, (b)
Imagem mais préxima, (c) Segmentacdo automdtica, (d) Restauracdo pelo inpainting de Telea, (e)
Restauracdo pelo inpainting de Bertalmio, (f) Restauragdo pelo inpainting de Oliveira, (g)

Restauracdo pelo inpainting proposto.
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(f)

Figura 4.14: Resultados de restauracdo das 10 dltimas imagens da base: (a) Imagem original, (b)
Imagem mais préxima, (c) Segmentacdo automdtica, (d) Restauracdo pelo inpainting de Telea, (e)
Restauracdo pelo inpainting de Bertalmio, (f) Restauragdo pelo inpainting de Oliveira, (g)

Restauracdo pelo inpainting proposto.
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Por meio de uma andlise visual inicial, pode-se perceber que o método de inpainting pro-
posto apresenta melhores resultados em casos onde a expessura da rasura € grossa, pois este método
considera informacdes a priori, além das informag¢des vizinhas. Embora as operagdes matematicas
sejam diferentes entre os trés principais métodos de inpainting conhecidos na literatura, Telea
(TELEA, 2004), Bertalmio et al (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001) e Oliveria et al (OLIVEIRA
etal., 2001), esses métodos apresentam resultados de restauragdo muito semelhantes. O método de
inpainting proposto nesta dissertacdo apresenta algumas diferencas visiveis. Por exemplo, a sexta
linha da Figura 4.12 apresenta um exemplo onde a segmentacao cobriu uma parte escura da pele
da face além da rasura. Esta segmentacao € de espessura grossa e os métodos comum de inpainting
geraram defeitos como riscos sobre a drea restaurada enquanto o método de inpainting proposto
recuperou a textura da pele da face. Adicionalmente, a sexta linha da Figura 4.13 apresenta uma
imagem de face onde a sombra dos olhos é segmentada. Como a espessura dessa segmentacao
€ grossa, os métodos comum de inpainting deixam ruidos na restauracdo enquanto o método de
inpainting proposto recupera parte da textura da regido do rosto da face. Ainda, a segunda linha da
Figura 4.14 apresenta uma imagem de face onde o artefato € um traco de luz em sentido horizontal
e mais os ruidos presentes na maior parte da face. Os métodos de inpainting propostos por Telea
(TELEA, 2004) e por Bertalmio et al (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001) apresentam resulta-
dos visuais melhores que o método proposto por Oliveira et al (OLIVEIRA et al., 2001). Esses trés
métodos apresentam uma restauragcao suave e lisa, onde o conjunto dos valores de intensidades de
pixels € homogéneo. J4 o método proposto nesta dissertacao apresenta uma recuperacao da textura
da imagem de face, mesmo que nesse caso a imagem mais proxima apresente uma pele lisa. Nesse
caso o método de segmentagdo utilizado cobriu todas as regides claras de modo que a imagem

restaurada parecesse ter sofrido um processo de escurecimento.

Pode se observar também que a sexta linha da Figura 4.14 ¢ referente a uma imagem de
face onde o artefato € um par de 6culos. Nesse caso, a imagem mais proxima realmente é muito
semelhante com a imagem de face rasurada. Os métodos de restauragao conhecidos na literatura
apresentam um contraste entre intensidades de pixel escuro com intensidades de pixel claro. Os
métodos de inpainting comuns utilizam os valores de intensidades vizinhas, entdo em casos onde
uma regido selecionada apresenta um extremo escuro tendo o extremo oposto claro, sempre havera
um contraste de claro com escuro no resultado de restauragdo. O método de inpainting proposto
apresenta um resultado homogéneo, em forma de um degradé, isto por que este método utiliza

informacdes a priori referentes a tonalidade de pele da imagem da face mais proxima.

Como outro exemplo que vale destaque, a oitava linha da Figura 4.14 apresenta uma im-
agem de face de uma crianca com uma chupeta. Além da chupeta, esta imagem apresenta as

regides de pele da face de forma ruidosa. Devido a essas caracteristicas ruidosas a imagem mais
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proxima € uma imagem de face de uma pessoa que possui sardas. Os métodos comuns de inpaint-
ing apresentam resultados semelhantes, onde as dreas restauradas se apresentam de forma lisa.
O método de inpainting proposto apresenta um resultado de restauracdo onde a textura da face é
semelhante a textura da imagem original. Nesse caso, todas as intensidades de pixels vizinhos da
area da chupeta sdo de cor clara, portanto o resultado de restauragdo também apresenta resultado

de cor clara.

Por ultimo, a nona linha da Figura 4.14 ilustra um exemplo onde o artefato é devido prin-
cipalmente a um sorriso. Nesse caso, devido ao motivo de a posi¢do da face estar um pouco
inclinada, esta imagem ndo teve uma segmentacdo muito boa. Além do sorriso, boa parte do rosto
e dos olhos sdo segmentados também. Uma das principais diferencas entre os métodos de in-
painting existentes na literatura e o método de inpainting proposto neste trabalho € a restauracao
na regidao dos olhos. Embora esteja um pouco nebuloso, o resultado de restauracdo do método
de inpainting proposto apresenta a parte branca e o contraste ou tons dos olhos, enquanto que os

métodos comuns de restauracdo apresentam essa regido completamente danificada.

O gréfico da Figura 4.15 quantifica as restauracdes dos métodos de inpainting investiga-
dos neste trabalho por meio do célculo do indice de qualidade estrutural considerando como re-
feréncia a imagem média. Todos os métodos de inpainting provocaram melhoras nas imagens
rasuradas, porém as imagens restauradas pelo método de inpainting proposto sdo as que apresen-

tam os maiores valores de indice de qualidade estrutural.
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Figura 4.15: Comparacao dos métodos de restauracao digital utilizando a imagem média como

referéncia.

O grafico da Figura 4.16 ilustra a compara¢do dos métodos de restauragdo utilizando a
imagem mais proxima como imagem de referéncia. Pode-se notar que algumas poucas imagens
restauradas pelo método de inpainting proposto por Telea (TELEA, 2004) apresentam valores mais
altos. Para a maioria das imagens restauradas, no entanto, o método de inpainting proposto nesta

dissertacdo obteve valores de indice de qualidade estrutural mais altos do que os demais métodos.
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Figura 4.16: Comparacido dos métodos de restauragao digital utilizando a imagem mais préxima

como referéncia.
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5 CONCLUSAO

Uma boa segmentacao geralmente € alcangada especificamente para um tipo de imagem que pos-
sui caracteristicas proprias. Estudando as caracteristicas da imagem, pode-se descobrir formas
de se diferenciar partes ou determinadas regides de interesse. Nesta dissertacdo, investigou-se
em detalhes caracteristicas faciais de imagens bidimensionais, tornando-se possivel desenvolver
um arcabouco computacional que segmenta e elimina rasuras automaticamente com resultados

promissores.

Inicialmente € aplicado na imagem de entrada o método de indice de qualidade estrutural
que discrimina a imagem de entrada em um dos seguintes grupos: grupo de faces sem artefatos,
grupo de faces com artefatos ou grupo de nao faces. O método de indice de qualidade estrutural
¢ um método ja conceituado na literatura cientifica, proposto por Wang et al (WANG; LU; BOVIK,
2004) em 2004, para avaliar a qualidade digital de imagens. Nessa dissertacao esse método ap-
resentou resultados satisfatorios para verificar imagens de face. No segundo passo do arcabouco,
aplica-se o método de segmentacdao. Nesse passo foram comparados os métodos de segmentacao
baseado em decisdo estatistica com os métodos baseados em entropia. Para a maioria das imagens,
o método de segmentacdo baseado em decisdo estatistica mostrou-se ser mais eficiente, sendo que
os métodos de decisdo estatistica utilizam informagdes de referéncias fornecidas por uma imagem
média e uma imagem desvio e os métodos de entropia utilizam informagdes probabilisticas refer-
entes a distribui¢dao de pixels na imagem. O terceiro e ultimo passo do arcabou¢o computacional
proposto se refere a restauracao digital, onde sdo investigados e comparados métodos de inpaint-
ing ja existentes na literatura (BERTALMIO; SAPIRO; BERTOZZI, 2001; OLIVEIRA et al., 2001; TELEA,
2004) com um novo método de inpainting proposto neste trabalho. O método de inpainting pro-
posto utiliza informacdes de uma imagem frontal de face sem artefatos e de intensidades de pixels
vizinhos da regido da rasura da imagem de face com artefatos. Os métodos tradicionais de in-
painting apresentam bons resultados em dreas de coloracdo homogénea porque nesses casos as
informacdes dos pixels vizinhos sdo informagdes suficientes para o processo de restauracdo. Para
os casos onde € necessdaria a reconstru¢do de informacdes geométricas e informagdes referentes
as caracteristicas da face, o método de inpainting proposto apresenta melhores resultados, pois
ha informagdes que ndo sdo matematicamente previsiveis considerando apenas as informacoes de

vizinhanca.

Para a anélise dos resultados foi criada uma base de 30 imagens frontais de face. Essas

imagens sao de origens distintas como o site de criangas e adolescentes desaparecidos do governo
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do Brasil (REDESAP, 2012), a base de imagens de face da FEI (THOMAZ; GIRALDI, 2010), e fo-
tos de documentos recebidos de voluntérios e de pessoas que concordaram em tirar uma foto do
rosto. Foi testado e avaliado visual e quantificamente a segmentacao utilizando valores distintos de
significancia estatistica e os métodos de restauracio digital apresentados nessa dissertacdo. Para
resultados menos conservadores, pode-se assumir valores de confianca estatistica menores. No
entanto, nesta situacao mais regioes serdo necessariamente identificadas como criticas ou, no caso,

como rasuras, podendo descaracterizar a singularidade de cada imagem de face.

Acredita-se que o método de inpainting proposto seja mais adequado particularmente para
problemas de reconhecimento de pessoas com nimero de imagens insuficientes ou com imagens
em situacao de conservagdo ruim. Adicionalmente, € valido mencionar que o método de inpainting
proposto foi testado em computadores tendo 256MB de memodria RAM apresentando resultados
em poucos segundos. Também € provavel, embora ndo testado, que este algoritmo possa ser exe-

cutado em computadores com capacidade de memoéria menores que 256MB.

Como sugestao de trabalhos futuros, pode-se citar os seguintes pontos:

e Para segmentacdo, € valido a implementacdo de um aplicativo que ofereca ao usudrio a
possibilidade de interagir com o valor de significancia estatistica podendo escolher qualquer

valor dos niveis de significancia existentes no intervalo de confianca de 90% a 99.9%;

¢ Um modelo de segmentacdo que considere a cor de pele da face pode ser algo muito promis-
sor, além de o método de segmentagcdo em questdo poder obter resultados mais promissores.
Para isso seria necessario montar outras bases de imagens de face de diferentes racas, sendo,
por exemplo, uma base de face de pessoas de cor negra, uma base de face de pessoas de cor
parda e uma base de face de pessoas de cor branca. A segmentagdo estatistica pode apresen-
tar melhores resultados se houver um modelo de decisao estatistica para cada cor de pele.
Na verdade, seria interessante a idéia de gerar uma imagem média e uma imagem de desvio
padrdo para cada uma das trés bases de imagens frontais de face exemplificadas. A cor de
pele da imagem de face rasurada de entrada poderia ser identificada automaticamente pelo
método de indice de qualidade estrutural proposto em (WANG; LU; BOVIK, 2004), uma vez

que pessoas de cor de pele diferentes apresentam também diferencas estruturais na face;

e Também seria promissor desenvolver um modelo de segmentacdo que reconhecesse e seg-
mentasse as caracteristicas da face como os olhos, o nariz, a boca e a bochecha, pois cada
uma destas caracteristicas apresenta uma distribuicdo de pixels (histograma) diferente. A
identificacdo de alguma caracteristica a mais, além das caracteristicas comuns de face, pode

ser considerada como um artefato;
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e Uma das etapas necessarias dentro do método de inpainting proposto € buscar em uma base
de imagens de face a imagem de face mais semelhante a imagem de face rasurada. Nessa
dissertacdo a busca desta imagem mais semelhante € feita considerando o menor valor de
distancia de Manhattan. E provével que algoritmos de reconhecimento facial, tais como
os apresentados em (AMARAL, 2011), apresentem resultados melhores do que a medida de
distancia de ManhattanF. Um melhoramento na busca da imagem mais proxima melhoraria a
eficicia do método de restauracdo proposto, uma vez que a qualidade do resultado do método

de inpainting proposto depende da qualidade das informacdes a priori;

e Por fim, o método de inpainting proposto pode ser melhorado se for utilizado em primeiro
passo um método de inpainting baseado na solucdo de uma equacdo parcial diferencial
como o proposto por (BUGEAU et al., 2009) ao invés de se utilizar o método proposto por
(TELEA, 2004). Operacdes morfologicas de suavizacao no resultado do método de inpaint-
ing (TELEA, 2004) podem reduzir ou eliminar os riscos que sao causados pelo proprio método
de restauracdo em casos de rasuras de espessura grossa. Acredita-se que a eliminacao desses

riscos faria com que o método proposto atingisse melhores resultados também.
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