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RESUMO

Devido ao avanco tecnolégico das cameras digitais e computadores, a
utilizacao de ferramentas para edicdo de imagens se tornou algo bastante comum na
rotina das pessoas, presente principalmente em softwares profissionais e até mesmo
em redes sociais. Porém, a complexidade das imagens e suas variacdes tornaram
algumas operagfes de edicdo custosas, tanto computacionalmente quanto
manualmente. Baseando-se neste cenario, este trabalho propde um framework de
reconstrucdo de imagens, visto que esta operacdo é bastante usada, porém nada
pratica, nem tdo pouco automatizada, e com resultados pouco satisfatorios. Este
algoritmo aborda conceitos de métricas de similaridade, modelos de regresséo e
processamento digital de imagens. Para avaliar o desempenho do algoritmo proposto
foram realizados testes comparativos com o0s algoritmos mais conhecidos da
literatura. Nessa andlise, o0 modelo proposto obteve o melhor resultado em todos os

testes.



ABSTRACT

Due to the technological advancement of digital cameras and computers, the
use of tools for image editing has become common in the routine of people, present
mainly in professional software and even in social networks. However, the complexity
and variations of the images have made some editing operations costly, both
computationally and manually. Based on this scenario, this work proposes a framework
for image reconstruction, since this operation is widely used, but nothing practical and
not even automated, and with unsatisfactory results. This algorithm uses concepts of
similarity metrics, regression models and digital image processing. To evaluate the
performance of the proposed algorithm, we performed comparative tests with the most
known algorithms in the literature. In this analysis, the proposed model obtained the

best result in all tests.
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Capitulo 1 - Introducéo

1 INTRODUCAO

Neste trabalho de concluséo de curso foi desenvolvido um framework baseado
em comité de maquinas, para reconstru¢cdo de imagens que leva em consideracao
suas caracteristicas, de modo que através dessas caracteristicas se possa reconstruir
a imagem pela utilizac&o do algoritmo de reconstru¢cdo mais adequado para a mesma.
O modelo proposto utiliza um repositério com os algoritmos de reconstru¢cdo mais
conhecidos da literatura, métricas de similaridade para extracdo da qualidade da
reconstrucdo, modelos de regressao para previsao da qualidade da reconstrugao para
todos os algoritmos e um comité de maquinas.

Este capitulo apresenta a introducdo desta monografia, e esta organizado em
3 secbes. Na Secédo 1.1, é apresentada a motivacao para a realizagdo deste trabalho,
bem como o problema abordado pelo mesmo. Em seguida, na Secdo 1.2, sdo
apresentados 0s objetivos gerais e especificos e a hipotese de como o problema pode
ser solucionado. Por fim, na Secao 1.3, € descrita a estrutura do restante da

monografia.

1.1 Motivacéao e Caracterizacdo do Problema

Atualmente uma das técnicas de processamento de imagem mais difundidas
na literatura chama-se Region Filling [1]. Consiste no processo de preenchimento de
uma regido, definida na imagem, sendo utilizado por alguns softwares de edicao de
imagens para remover objetos e reconstruir a imagem de tal forma que nédo seja
perceptivel a remocéo. Este tipo de processo tem sido abordado por diversas técnicas,
sendo o InPainting uma das mais utilizadas [2]. O InPainting pode ser implementado
para gerar grandes regides na imagem através de uma amostra de textura que
pertence a mesma, ou seja, esta abordagem funciona repetindo padrbes da textura
com base em sua amostra, analisando as areas vizinhas, ou até mesmo pode ter sua
implementacdo focada em pequenos espacos na imagem analisando estruturas
lineares que compdem esta area, isto é, analisando o contorno de objetos.

Para cada técnica, na literatura, ja foram implementados diversos algoritmos,
como Efros et al. [3], baseado em sintese de textura, onde foi proposto um processo
de coOpia de blocos diretamente da textura na amostra, pela observacdo da
semelhanca dos pixels vizinhos da regido com a imagem de entrada. Basicamente,

1
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Capitulo 1 - Introducéo

estas &reas que possuem vizinhos semelhantes aos da parte removida seriam
copiados para esta regiéo.

O fator que torna a utilizacdo do Region Filling um processo raro, néo trivial, e
com resultados ndo satisfatorios, se da pela composicdo da imagem, sua
aleatoriedade e sua complexidade nas texturas, fazendo com que um algoritmo tenha
bons resultados para uma determinada classe de imagens, mas para outras ndo tenha
[4]. Isso inviabiliza, e até, impede que algumas aplicacbes de edicdo de imagens
sejam utilizadas, fazendo com que o trabalho de remocdo e preenchimento seja

extremamente custoso, tanto computacionalmente, quanto para o usuario.

1.2 Objetivos e Metas

Dado o problema da utilizacdo do Region Filling, este trabalho tem como
objetivo desenvolver um framework de comité de maquinas [5] para a reconstrucao
de imagens que, através de um modelo de regressao [6], defina qual o melhor
algoritmo para uma determinada imagem. Sera utilizado um repositério de algoritmos
de reconstrucdo e métricas de similaridade [7], para definir a qualidade destes
algoritmos em cada imagem de uma base de dados. A partir disso, n modelos de
regressao serdo treinados utilizando como dados, a imagem, os algoritmos e o
desempenho de cada um para a determinada imagem. Apds o treinamento destes
modelos, o framework fara uso do conceito de comité de maquinas e com isso ira

definir qual o melhor algoritmo para reconstrucdo, dada uma imagem qualquer.

1.3 Organizacédo do Documento

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. No Capitulo 2, serdo revistos
alguns fundamentos que foram explorados, comeg¢ando com conceitos e técnicas para
reconstru¢cdo de uma imagem. Em seguida, serdo apresentadas as métricas de
similaridade que vao ser utilizadas e suas definicdes. Ainda neste capitulo, seréo
mostradas as definicdes e conceitos de regressao estatistica e comité de maquinas.
Ja os processos e métodos utilizados para a construgédo do algoritmo desenvolvido
neste trabalho serdo apresentados no Capitulo 3. No Capitulo 4, serdo apresentados
os resultados do comparativo realizado entre o algoritmo proposto e os descritos na
literatura. Por fim, no Capitulo 5, serdo discutidas as principais conclusées desse

trabalho, como também os trabalhos futuros.
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Reconstrugao de imagens

A reconstrucdo de partes danificadas de uma imagem e até a remocao e
preenchimento de objetos da mesma, séao praticas que puderam ser aprimoradas com
o0 poder de processamento dos computadores modernos [1]. Hoje se tornou uma
pratica comum, a aplicacdo desses conceitos para edicdo de imagens utilizando
softwares especializados como o PhotoShop. Reconstrucdo de imagem refere-se ao
processo de reconstruir partes perdidas de uma imagem [1], processo este que €&
utilizado por diversos algoritmos na literatura, sendo o Region Filling uma das suas
principais técnicas.

Region Filling consiste em um algoritmo morfolégico que preenche buracos em
uma imagem com base em seus vizinhos [1]. A implementacdo do mesmo pode ser
feita com base em diferentes aspectos, sendo o InPainting [2] uma das interpretacoes
mais utilizadas na literatura e que ganhou forgca com o surgimento de cameras digitais
e digitalizacao de fotos impressas, onde processos de remoc¢ao de pessoas, objetos,
arranhdes e até texto de uma foto se tornaram rotineiras.

Este processo pode ser implementado utilizando a estrutura, a textura e a
combinagdo de ambas. A primeira implementag&o consiste em analisar as bordas da
regido que serd preenchida, ou seja, analisa 0s vizinhos e as estruturas geométricas
do espaco estudado, e entdo define quais pixels serdo utilizados para preencher o
buraco. J& a segunda implementacdo precisa de uma amostra da imagem a ser
preenchida. Os vizinhos da regido sdo comparados com a amostra e, com isso, &
copiado o pixel da amostra para o espago da imagem. A terceira implementacao por
sua vez é uma combinacao dos dois métodos, onde as estruturas da vizinhanca sao
continuadas, porém as escolhas dos pixels para preenchimento sao feitas por meio
da amostra. Diferentemente de outras técnicas baseadas no Region Filling, o
InPainting é utilizado para propdsito geral, podendo preencher grandes ou pequenas
regides de uma imagem [2].

Nesta secao sdo apresentadas as definicdes e conceitos basicos dos trabalhos
relacionados e das técnicas de Inpainting que serdo abordadas. Além disso, serdao

apresentados detalhes dos algoritmos utilizados para comparagdo com o algoritmo

3
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

proposto. A seguir, serdo apresentados os algoritmos de InPainting que serdo

utilizados neste trabalho.

2.1.1 Image InPainting

Inicialmente, Bertalmio et al. [8] propuseram um dos primeiros algoritmos
baseados neste tipo de técnica, onde o mesmo observa a estrutura da area
circundante da regido e, através disso, é dado continuidade as linhas de contorno.
Basicamente o algoritmo continua preenchendo as linhas da fronteira, fazendo com
que o gap seja preenchido através de um numero predeterminado de iteracfes
através de uma constante calculada [8]. Na equacédo 2.1 podemos ver o célculo do
algoritmo proposto por Bertalmio, onde W(i,j) € uma medida calculada que
muda a informacéo do pixel estudado na direcéo Nm(i,j) . Este processo é

mantido até que que a condi¢do de parada seja satisfeita.
N7 - N ﬁ . . n.,.. .
It (?’: j) = oL (’L, J) ) Z_\} (?’JJ)j
Equacdo 2.1. Equacgédo do algoritmo de Bertalmio.

2.1.2 Exemplar-Based Image Inpainting

Recentemente, Criminisi et al. [4] propuseram um algoritmo baseado na
combinacdo dos dois métodos do InPainting, unindo as vantagens das duas
abordagens. Sabendo que a sintese de textura é essencial para o preenchimento e
gue este processo € altamente dependente da propagacédo da estrutura. O algoritmo
necessita de uma amostra da imagem para poder comecgar sua execucgao, que por
sua vez é dividida em 3 etapas [4]. A primeira € responsavel pelo processamento das
prioridades de cada bloco da amostra, levando em consideracao a continuagéo das
bordas e os pixels vizinhos. A equacdo 2.2 mostra o calculo da prioridade que é

utilizado pelo algoritmo de reconstrucdo, onde o C(p) € a confianca calculada e D(p)

P(p) = C(p)D(p).

Equacdo 2.2. Equacéo para o célculo da prioridade do algoritmo de Criminisi.

é o valor do pixel.

Apoés calcular as prioridades de cada bloco o algoritmo executa a etapa
seguinte, que consiste napropagacao de textura e estrutura da informacdo. O bloco

com maior prioridade é escolhido para realizar o processo de preenchimento, onde

4
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

por sua vez, sdo selecionados os pixels com maior similaridade. Este preenchimento
é feito diretamente, diferente de algumas técnicas que usam o esmaecimento do
mesmo. E por ultimo é recalculado a medida de confianca para o algoritmo iterar mais

uma vez eSSes processos.

2.1.3 Inpaint Nans

Este algoritmo € especializado em remocdo de ruidos e em pequenos
elementos, os quais podem estar espalhados por toda a imagem [9]. Através de uma
triangulacdo dos dados e de calculos algébricos, o Inpaint Nans € implementado por
5 abordagens diferentes, variando seu desempenho de acordo com o tamanho dos
buracos da imagem, sendo o quinto método a melhor escolha para restauracdo de
grandes gaps. Desenvolvido por D'Errico, em MatLab, este algoritmo é fornecido

gratu itamente como extensao.

2.1.4 Hybrid Sparse Representations

Definir texturas e bordas ndo é algo trivial, pois muitas vezes nao estao
evidentes na imagem, principalmente se tratando de imagens capturadas por cameras
com caracteristicas e qualidades diferentes [1]. Este € um dos principais problemas
encontrados pelos algoritmos de reconstru¢do. Pensando nisso, Li et al.[10] propds
um algoritmo baseado em representacdes esparsas sob um modelo bayesiano.

A ideia basica por tras deste modelo é reconhecer a dependéncia estatistica
entre os pixels conhecidos e 0s ausentes em uma imagem, que podem ser descritos
por varios modelos concorrentes )/, . A equacdo 2.3 mostra esta dependéncia que

0 pixel ausente possui em relacdo ao pixel presente.

K

p(:}f.m|;;t) — Z (I.A,])(:I?.m_|:]f, A[A:),

k=1

Equacao 2.3. Equacédo da dependéncia estatistica.
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

Onde X' e Iy, sao os pixels presentes e ausentes na imagem,
respectivamente,e @ = pP(Mp|x) denota a préxima probabilidade para o
modelo. Através de simplificacbes matematicas, chega-se a equacdo vista na
equacao 2.4, que calcula esta probabilidade, e que ira ser usada para estimar o valor

do pixel recorrente.

o — P M)
> e p(a| M)

Equacéo 2.4. Equagéo da probabilidade do modelo.

2.2 Métricas de similaridade

Quando se aborda a reconstrucao de imagem, temos como resposta diversos
algoritmos, com performances que variam de muito bom a péssimo. Este desempenho
se da pela aleatoriedade e formacao das imagens, as quais podem variar desde a sua
textura, ao padrdo da estrutura que as compdem [1]. Em virtude disto, se tornou
necessaria uma medida que calculasse a qualidade de uma reconstrucdo. Esta
medida chama-se métrica de similaridade, e é aplicada em muitos ramos da
engenharia [11]. Atualmente as medidas mais usadas para calcular a qualidade das
reconstru¢cdes de imagem chamam-se PSNR (Peak signal-to-noise ratio) e SSIM
(Structural similarity).

Nesta secdo sdo apresentados os algoritmos de similaridades que seréo

abordados, bem como suas caracteristicas e diferencas.

2.2.1 PSNR

Peak signal-to-noise ratio (Relag&o sinal-ruido de pico) [11], mas popularmente
conhecido como PSNR é um termo bastante utilizado na engenharia para medir a
relacdo entre a maxima energia de um sinal e o ruido que afeta sua fiel representacéo.
Este célculo é expresso em decibéis, relaciona um maior valor de poténcia de um sinal
pela poténcia do ruido [11]. Neste trabalho, isso pode ser resumido como a relagéo
da imagem original com a sua restauracdo. Para definir o algoritmo, € necessario o
uso de outra técnica bastante conhecida na literatura, chamada de MSE (Mean
Squared Error) ou simplesmente erro médio quadréatico. Na Equacdo 2.5 podemos
analisar o calculo do erro médio quadratico, utilizado para calcular o PSNR, que é

apresentado na Equacgéao 2.6.
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

1 M-1N-=1 )
MSE = UN g ; ||1(4, 5) — K(4,3)||

Equacao 2.5. Calculo do erro médio quadratico.

MAX? MAX,

Equacao 2.6. Calculo do PSNR.

Onde o M e N séo as dimensdes da imagem, o | e K sdo as imagens originais
e a reconstruida respectivamente, j& o MAX indica o valor maximo de pixel possivel

em uma imagem.

2.2.2 SSIM

Structural similarity (Similaridade estrutural) [12], ou simplesmente SSIM é um
método para medir a similaridade entre duas imagens. A comparacao sO pode ser
feita caso que uma das imagens tenha qualidade perfeita. Em outras palavras, a
medicdo é baseada numa imagem inicial sem reducéo de qualidade ou distor¢do. Esta
técnica foi projetada para melhorar os métodos tradicionais como o PSNR, que
demonstrava inconsisténcia com a percepcao visual humana [12].

A principal diferenca entre essas técnicas esta na abordagem em que o PSNR
tem em estimar o erro absoluto. J& o SSIM baseia-se na percep¢do da informacéo
estrutural da imagem, onde os pixels possuem fortes interdependéncias, que por sua
vez trazem informacgdes importantes sobre a estrutura do objeto [12].

O algoritmo do SSIM percorre toda a imagem aplicando seu célculo para cada

janela da mesma, este célculo esta presente na equacao 2.7.

(2pz iy + €1 205y + €2)
(HE -I—ILLE, +C1}[O'§ -I—O'f; T Cz)

SSIM(z,y) =

Equacao 2.7. Calculo do SSIM.
Onde M, e Hy s&oasmédiasdaimagem original e restaurada, cr%
e '05 s&o as variancias e por ultimotemos ¢; e €2 que possuem O papel

de estabilizar a divisao.
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

2.3 Modelos de regressao

Modelos que procuram prever informacdes relevantes a uma aplicacdo estao
se tornando cada vez mais presentes no nosso dia-a-dia. Podemos ver exemplos
disto, em barragens, climatologia, economia e outros, onde sistemas sao capazes de
estimar um valor de uma determinada varidvel com base em dados antigos e com isso
tomar alguma deciséao.

No momento, os modelos de regressdo sdo as Unicas técnicas estatisticas
usadas para esse fim [6]. Eles podem ser definidos como modelos matematicos que
relacionam o comportamento de uma variavel Y com outra X. A forma como se da
esta relag&o ira definir o tipo de modelo, podendo ser linear ou n&o linear. E através
desta relacéo que € possivel simular o comportamento futuro destas variaveis e com
isto prever seus valores, ou seja, extrapolar as relacdes, ja observadas no passado
[6]. Como por exemplo, prever a populacdo futura de uma cidade simulando a
tendéncia de crescimento da populacdo no passado.

A seguir serdo abordados os conceitos de regresséao linear e nao linear, e por

fim sera apresentado o algoritmo de regresséo usado neste trabalho.

2.3.1 Modelos de regressao linear

Sistemas lineares possuem uma reta como relacdo entre suas variaveis, e €
esta mesma definicdo que € usada em regressao linear. NOs temos as mesmas
variaveis, Y e X, porém elas somente se relacionam através de uma reta, chamada
reta de regressao [6]. Esta reta é usada para analisar os futuros valores, seguindo a
mesma relacdo do sistema. Isto significa que os valores observados neste sistema

podem ser simulados através da equacao apresentada na equacéo 2.8.
Y =a+BX

Equacéo 2.8. Equacéo linear.

2.3.2 Modelos de regresséao nao linear

Diferente da regressao linear, estes modelos possuem uma funcéo definida por
uma combinacao néo linear dos parametros, onde uma ou mais variaveis do sistema
sdo independentes [13]. Esses dados sao ajustados geralmente pelo método dos

minimos quadrados ou por algum método de aproximacao sucessiva.
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Capitulo 2 — Fundamentacéo Teodrica

Voltando ao mesmo contexto, as variaveis X e Y, desta vez, se relacionam de
forma independente, onde seus valores ndo estao ligados proporcionalmente, isto faz
com que técnicas de regressao linear ndo funcionem em problemas nao lineares,
exigindo novos algoritmos [13]. A principal forma de lidar com este problema é
convertendo um sistema néo linear em um linear através de transformacao linear, e
com isto aplicando as mesmas técnicas, como podemos ver nas equacoes 2.9 e 2.10,

onde mostram um exemplo de transformacao linear utilizando logaritmo neperiano.

y = ae™

Equacéo 2.9. Equacgéo néo linear (regressao exponencial).

y/a =€

In (y/a) = bx * 1n (e)
In(y) —In(a) = bx
In (y) = bz + 1n (a)

Equacéo 2.10. Transformacao linear.

2.3.3 Support Vector Regression (SVR)

O Support Vector Machine (SVM) [14], muito conhecido na literatura por seu
modelo de classificacdo, também pode ser usado como um método de regressao,
mantendo todas as principais caracteristicas que identificam o algoritmo, este método
€ chamado de Support Vector Regression (SVR). A ideia basica deste modelo é
mapear um conjunto de dados em um espago multidimensional através de um
mapeamento ndo linear e entdo realizar uma regressédo linear neste espacgo
transformado [15].

O SVR utiliza os mesmos principios que a SVM para classificacdo, com apenas
algumas pequenas modificacdes. A principal mudanca esta na saida do algoritmo,
onde em classificacdo tinhamos um valor inteiro, discreto, enquanto na regressao
possuiria um namero real, continuo. Isto faz com que o algoritmo figue mais complexo

e custoso. Diante disso € usado uma margem de tolerancia para simplificar as
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operacdes e estimar a saida. Apesar de algumas diferencas, a ideia principal sempre

€ a mesma, minimizar o erro.

2.4 Comité de maquinas

A agregacdo de mais de uma maquina de aprendizado na producdo de uma
Unica solugdo computacional para um determinado problema é chamado comité de
maquinas [5]. Seu principio é baseado na selecdo do melhor candidato através de
uma medida de desempenho.

As maquinas de comité podem ser classificadas em duas categorias: as
estruturas estaticas e as dindmicas [5]. A primeira possui uma saida produzida por
respostas de varias redes que sdo combinadas por um mecanismo que nao envolve
o sinal de entrada, por isso a designacdo estatica. Por outro lado, as dindmicas,
possuem entradas que estdo diretamente envolvidas na atuacdo do mecanismo que
combina as respostas.

Na Figura 2.1 pode-se ver uma representacao do comité de maquinas, onde
x(p) representa o sinal de entrada, que serd dado a todas as maquinas de aprendizado
(Expert 1, Expert 2 e etc). Essas maquinas, por sua vez, respondem com 0s valores
y«(p) que séo direcionados a um processo de combinacéo. Este processo dependera
da aplicacéo final para qual o comité foi desenvolvido. E por fim sera obtido como

resposta o valor y(p).

Expert yi(p)
1
Expert yAp) Output
Input ~  —» > . W)
x(p) 2 Combiner |77
Expert ye(p) ~
K

Figura 2.1. Representacédo de um comité de maquinas que possui X(p) como entrada e y(p) como

saida.
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3 MODELO PROPOSTO

O desenvolvimento do modelo proposto esta baseado no comité de maquinas
e faz uso dos algoritmos mais populares da literatura para extracdo das métricas de
similaridade. Além disso, sdo usados n modelos de regressdo para a predi¢cdo da
melhor abordagem para reconstruir uma imagem.

O modelo fara uso de um repositério de algoritmos de restauragdo de imagens,
0S quais conterdo um modelo de regressdo dedicado a sua abordagem. Estes
modelos de regressdo serdo treinados com uma base de imagens exclusiva ao
treinamento, e com as medidas de similaridade, que indicardo o desempenho dos
algoritmos para uma imagem. Apoés este treinamento, o0 modelo proposto, baseado no
comité de maquinas, receberd uma imagem, que sera dada a todos os modelos de
regressdo, que por sua vez, responderdo com a predicio das medidas de
desempenho. Essas medidas serdo usadas para indicar a melhor proposta de
restauracdo para a imagem de entrada.

Na Secdo 3.1 serdo descritos 0os processos realizados para extracdo das
medidas de qualidade, medidas estas que serédo utilizadas na fase de treinamento dos
modelos de regressao, a ser abordado na Secao 3.2. E por ultimo, na Secao 3.3, sera

mostrado o fluxo de execuc¢éo e o pseudocodigo do algoritmo implementado.

3.1 Extracdo das métricas de similaridade

O objetivo deste processo é adquirir as informacgdes relativas ao desempenho
de cada algoritmo para uma dada imagem em um determinado conjunto de
treinamento. Essas informacgfes serdo utilizadas para o treinamento do modelo de
regressdo [6]. Essa etapa consiste em 3 fases: a primeira é a formagéo de um gap
em cada imagem da base; em seguida sdo executados todos os algoritmos de
restauracdo do repositorio para cada imagem; e, por fim, serd calculado o
desempenho desses algoritmos.

Todas as imagens, da base de treinamento, passardo por um processo de
remocao. Essa remocao sera no centro da imagem, com dimensdes de 60 x 60 pixels.
Posteriormente essas imagens serdo reconstruidas pelos algoritmos de reconstrucéo,
e com os resultados obtidos nesta etapa, seréo calculados as medidas de similaridade
utilizando os algoritmos PSNR e SSIM [11, 12].

11
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A seguir serdao apresentados os algoritmos de reconstrucdo que compdem o
repositorio, e suas devidas configuracbes que foram utilizadas para o
desenvolvimento deste modelo:

e Hybrid Sparse Representations, de Li [10]:

o Este algoritmo recebe como parametro uma lista de niUmeros inteiros
configurada para receber os valores 15, 31, 30 e 2. Além disso, ele
recebe um ndmero inteiro que representa as interagdes que o algoritmo
ird realizar, para este parametro o valor 2 foi escolhido.

e Inpaint Nans, de D'Errico [9]:

o A implementacdo deste algoritmo €& feito por 5 técnicas. Essas
abordagens séo escolhidas através do Unico parametro que ele possui,
sendo o valor 5 escolhido para este trabalho.

e Exemplar-Based Image Inpainting, de Criminisi et al. [4]:

o A funcéo de restauracdo deste algoritmo n&o recebe nenhum tipo de

parametro de configuracao.
¢ Image Inpainting, de Bertalmio et al. [8]:
o Assim como o algoritmo anterior, esse também n&o necessita de

configuracdes extras.

3.2 Treinamento dos modelos de regresséo

Na segunda etapa do modelo proposto estdo presentes 0s processos de
treinamento do modelo e regressdes da base. Nesta fase € fundamental para o
algoritmo estimar as taxas de desempenho, e através disso, usar a légica de comité
de maquinas para escolher a melhor abordagem para restauragdo de imagem [5].
Como essas medidas sédo continuas, torna-se inviavel uma analise por categorias
discretas, por isso se fez necessario o uso de uma analise de regresséo, fazendo com
gue as maguinas de aprendizado utilizados neste comité sejam modelos de regressao
[13].

Para cada algoritmo de restauracdo contido no repositorio, sera gerado um
modelo de regressdo. O modelo de regressdo usado foi o SVR [15], por ser
extremamente robusto em espacos com muitas dimensdes, j4 que ele ndo depende

da dimensao do espago das entradas. Como esse algoritmo ir& receber imagens de
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200 x 200 pixels essa caracteristica € fundamental. Este modelo foi implementado em
python pelo pacote open source scikit-learn.

Na fase de treinamento, os modelos de regressédo receberam como entrada
suas configuragdes iniciais, que sao o tipo de funcdo e a margem de tolerancia do
erro, os quais foram configurados como linear e 1e3, respectivamente. Além disso, 0
modelo recebe como parametro a base de imagens destinada ao treinamento e suas
respectivas métricas. Apos a fase de treinamento o modelo recebera uma imagem
como entrada e como saida apresentara a previsao da medida de similaridade para o
determinado algoritmo. Essa medida serd o indice que indicara a qualidade da
reconstrucdo para esta imagem caso ela tenha sido reconstruida usando este
algoritmo, ou seja, sera uma previsado dos valores do PSNR e SSIM [11, 12].

3.3 Fluxo de execucdo do modelo proposto

O algoritmo proposto se comporta como um comité de maquinas de regressao
[5], com o proposito de melhorar as reconstrucdes de imagens. Através do treinamento
das maquinas de aprendizado, é realizado uma comparacédo dos resultados obtidos
com os modelos de regressao e, com isso, € definida a melhor abordagem para
reconstru¢ao de uma imagem.

Este modelo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacao python,
e seu fluxo de execucao é iniciado com o treinamento do algoritmo, descrito na secéo
anterior. ApoOs treinado o algoritmo recebera como parametro a imagem que sera
reconstruida e retornara sua reconstrucdo. Internamente essa imagem serd dada
como entrada para os modelos de regressao de todos os algoritmos do repositorio.
Os modelos, por sua vez, retornaréo os indices de qualidade [7]. Esses indices serdo
comparados, e um decisor escolherd o algoritmo que obteve o melhor desempenho
[5]. Com isto a imagem sera dada a este algoritmo, que por sua vez respondera com
a imagem reconstruida.

O pseudocddigo que detalha este processo pode ser visto na descricdo do
Algoritmo 1, a seguir. Nele, é utilizado algumas func¢des auxiliares como as fung¢des
de busca da base de dados as imagens de treinamento e teste que estado descritas
nas linhas 1 e 2. A variavel modeloRestauracao € uma lista formada por uma estrutura
gue contém os algoritmos de restauracao e os modelos de regressao. Essa estrutura

possui uma interface chamada restaurar que por sua vez executa a funcdo de
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restauracdo do algoritmo, e a funcdo treinamento que vai treinar o modelo de
regressao. Podemos ver na linha 8 a funcéo ssim que retorna a medida de similaridade
da restauracdo que foi realizada, e com isto é concatenado na lista de medidas que
vao ser utilizadas no treinamento. Por fim é executado a funcdo melhorAbordagem
que usa o conceito de comité de maquinas para escolher a melhor abordagem para a
determinada imagem. O fluxo de execucao deste algoritmo esta descrito na Figura
3.1.

Algoritmo 1. Pseudocédigo do modelo proposto baseado em comité de
maquinas.

1. imagensTreinamento = getimagensTreinamento()
imagensTeste = getimagensTeste()
numeroAlgoritmoRepositorio = modeloRestauracao.quantidade()

para i=0 ate numeroAlgoritmosRepositorio faca

2
3
4
5. paraj=0 ate imagensTreinamento.quantidade() faca
6 imagemOriginal = imagensTreinamento[j]

7 imagemRestaurada = modeloRestauracao[i].restaurar(ImagemOriginal)

8 labelTreinamento.add(ssim(ImagemOriginal,imagemRestaurada)

9. fim para

10. modeloRestauracao[i].treinamento(imagensTreinamento,labelTreinamento)
11. fim para

12. para i=0 ate imagensTeste.quantidade faca

13. melhor = melhorAbordagem(imagensTeste[i])

14. melhor.restaurar(imagens.Testel[i])

15. fim para

14
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Modelo de regressio
Hybrid Sparse
Representations

Modelo de regressao
Inpaint Nans

Model de regresséo
Exemplar-Based Image
Inpainting

Decisor
(Comité de maquinas)

Modelo de regressio
Image Inpainting

Figura 3.1. Fluxograma do algoritmo proposto.

Imagem
restaurada
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4 EXPERIMENTOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar o ambiente e o cenéario de
experimento, bem como suas configuragcdes e construcdes. Além disso, serédo
discutidos os resultados de desempenho obtidos com o modelo proposto neste
trabalho, em comparacédo aos algoritmos mais conhecidos da literatura. Os resultados
deste trabalho mostram que combinar comité de maquinas com modelos de regressao
que processem imagens € uma solucdo viavel para resolver problemas nao
linearmente separaveis. Além de facilitar a utilizacdo de ferramentas de edicdo de
imagem, que porventura fazem uso de algoritmos de reconstrucdo. Com isso, USUarios
de softwares como PhotoShop podem ter seus trabalhos otimizados e automatizados,
evitando esforgo humano para realizar a reconstrugéo da imagem e melhorando os
resultados que eram alcangados com algoritmos anteriores.

Na Secao 4.1 serdo apresentados, 0 ambiente de experimento, sua construcao
e configuracdo. Este ambiente serd usado para realizar os procedimentos
experimentais que estao descritos, juntamente com os resultados, na Secao 4.2.

4.1 Construcédo da base de imagens

Para que o modelo de regressao consiga prever com maior eficiéncia as
medidas de similaridade, uma base de dados contendo o maior nimero de imagens,
com estruturas diferentes, precisa ser formada [6]. E baseado nisto, que a construcéo
do ambiente de experimento foi desenvolvido.

Para essa etapa foram utilizados algoritmos implementados em MatLab e em
Java. Todas as imagens geradas foram redimensionadas para uma largura e altura
de 200 pixels e convertidas para escala de tom de cinza, visto que alguns algoritmos
de reconstrucdo funcionam com imagens monocromaticas.

As estruturas, texturas e estatisticas de uma imagem foram agrupados em 4
grupos distintos, sendo o primeiro formado por imagens geradas atraves de algoritmos
sintetizadores de formas geométricas com multiplas combinac¢des. Esses algoritmos
geram imagens a partir de uma constante, que é aplicada de formas diferentes,
dependendo do tipo de figura que ira ser gerada. Por exemplo, o raio de figuras
circulares ou o fator de replicacdo de pontos pretos e brancos. Essa constante, para
todas as imagens deste grupo, € um multiplo de 10 variando de 10 a 100. Ja o segundo
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conjunto € composto por fractais que foram gerados pelo algoritmo de Newton Fractal.
Este algoritmo utiliza polindmios para gerar imagens cujas formas gréaficas identificam
regides de atratores. Para a geracao deste grupo foi alterado a ordem polinomial do
meétodo, de 1 a 10, para produzir imagens distintas. O terceiro conjunto € formado por
imagens geradas por algoritmo de sintese de textura baseado em patch, desenvolvido
neste trabalho, onde foi necessario a utilizagdo de 4 amostras de textura para construir
o conjunto. E o dltimo contém imagens de diversas texturas reais, retiradas de outras
bases. Os 4 grupos totalizam 567 imagens distintas.

Para a fase de treinamento do comité de maquinas foram destinados 70% da
base de imagens geradas. Apdés os modelos de regresséo estarem treinados, serdo

postos 0s 30% restantes da base para a fase de testes.

4.2 Resultados

Os testes foram realizados utilizando as linguagens Python e MatLab. Para
cada algoritmo analisado foram dados 30% das imagens geradas na etapa descrita
na sec¢do anterior, como entrada. ApOs a reconstrucdo, foram calculados os seus
desempenhos utilizando as métricas de similaridade, PSNR e SSIM [11, 12].

Analisando a Tabela 4.1 e 4.2, é possivel observar que o algoritmo proposto
em seu perfeito funcionamento e treinamento, sempre escolhera a melhor abordagem
para restauracdo. Na primeira tabela, € possivel notar que alguns algoritmos se saem
melhores que outros em determinadas condicdes. Através do comité de maquinas, o
algoritmo proposto consegue identificar a melhor solucdo para a determinada imagem,
e com isso seus resultados sdo sempre melhores, como podemos ver nos resultados
encontrados. Na Figura 4.1 e a Tabela 4.2, pode-se perceber que o algoritmo deste
trabalho acompanha as melhores soluc¢des, ou seja, na média ele vai se sair melhor

gue os demais algoritmos, por sempre ser uma das duas melhores abordagens.
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Original | Danificada Exemplar Hybrid Inpaint Image Este
Based Sparse Nans Inpainting | trabalho
PSNR:0.979 | PSNR:0.988 | PSNR:0.956 | PSNR:0.956 | PSNR:0.988

PSNR:0.989

PSNR:0.988

PSNR:0.994

PSNR:0.944

PSNR:0.994

PSNR:0.978

PSNR:0.994

PSNR:0.960

PSNR:0.963

PSNR:0.994

Tabela 4.1. Relacéo dos resultados obtidos com os algoritmos estudados em comparagdo com o

algoritmo proposto, utilizando algumas amostras da base de imagens.
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PSNR:0.994
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Tabela 4.1(Continuacéo). Relagéo dos resultados obtidos com os algoritmos estudados em

comparacédo com o algoritmo proposto, utilizando algumas amostras da base de imagens.
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0.95

0.9

0.85

0.8

|

Image Inpainting Inpaint Nans

T

OoOoooo

Hybrid Sparse Exemplar Based Estratrabalho

Image Inpainting
Inpaint Mans
Hybrid Sparse
Exemplar Based
Estra trabalho

Figura 4.1. Comparac¢do dos desempenhos (SSIM) obtidos pelos algoritmos, utilizando a base de

testes.
Exemplar Hybrid Inpaint Image Este
Based Sparse Nans Inpainting trabalho
0.90711 0.91411 0.90412 0.89241 0.96314

Tabela 4.2. Média dos desempenhos (SSIM) obtidos utilizando as imagens da base de teste.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho de conclusdo de curso foi proposto um framework para
reconstrucdo de imagens, baseado no comité de maquinas que utiliza modelos de
regressao, meétricas de similaridade e um conjunto de algoritmos de reconstrucao.

Neste capitulo, serdo feitas consideracfes finais sobre os resultados
encontrados com o comparativo feito a algoritmos bem conhecidos da literatura. Na
Secdo 5.1 sera discutido as contribuicbes deste trabalho, jA& na Secéo 5.2 seréo

apresentados os trabalhos futuros.

5.1 Contribuicdes e conclusdes

A necessidade pela edicdo de imagens € algo que vem acompanhando o
avanco da tecnologia, com o surgimento de cameras e computadores cada vez mais
potentes. Hoje, o mercado de Designers e de ferramentas que realizam estas edi¢cbes
€ imensa. Porém, algumas edicfes sdo muito custosas, tanto computacionalmente,
quanto fisicamente para o usuario [1, 4]. Isso acontece com remocao de objetos e
reconstrucdo de imagens, fazendo com que o usuario perca muito tempo para realizar
este tipo de operacéo, onde muitas vezes o resultado ndo é satisfatério.

Neste trabalho foi desenvolvido um framework baseado no comité de maquinas
para reconstrucdo de imagem, onde o mesmo consegue prever qual a melhor
abordagem para reconstruir uma dada imagem a partir de regressores previamente
treinados, concluindo que é possivel predizer um fator através de um modelo de
regressao para maximizar a performance do sistema. Isso permite que a média de
restauracdes seja maior do que os algoritmos presentes na literatura, visto que ele
sempre apresentara a melhor técnica. Este algoritmo usa modelo de regresséo e
métricas de similaridade para definir as caracteristicas da imagem que sera
reconstruida, e assim definir qual melhor método de restauragao.

A partir de testes realizados, foi demonstrado que a eficacia do algoritmo
proposto é consideravelmente superior aos demais da literatura. Onde o mesmo
sempre esta entre as melhores abordagens, sendo na média o melhor algoritmo para
reconstru¢ao. Em todos os testes ele obteve o melhor resultado.
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5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros desta proposta, pode ser analisado o comportamento
do desempenho deste algoritmo realizando combinacdes dos algoritmos de
restauracdo do repositério, baseado nas estruturas e padrdes das imagens que Sao
dadas como entrada. Por exemplo, se para uma determinada imagem dois algoritmos
obtiveram bons desempenhos, sendo estes algoritmos distintos, com abordagens
diferentes, a combinacédo dessas duas técnicas podem resultar em uma recuperagao
melhor. Além disso, essas imagens podem ser mapeadas pelas suas caracteristicas
e através disso determinar quais sdo as melhores abordagens e célculos para uma

restauracdo mais eficaz.
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