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Resumo

A evolucao dos sistemas e tecnologias de video 3D nos ultimos anos é uma consequéncia
do empenho das produtoras de contetidos multimidia no intuito de proporcionar a imersao
3D ao usudrio. A disponibilidade dos contetidos 3D estao voltadas para os mais variados
tipos de tecnologias como dispositivos moveis (celulares e tablets), computadores pessoais,
televisoes, entre outras, o que aumenta ainda mais o niimero de usuarios alcancados. Este
fato, fez da televisdo 3D (3DTV - 3D Television) ¢ a televisdo de ponto de vista livre
(FVT - Free ViewPoint Television) topicos relevantes em pesquisas relacionadas ao 3D.

O uso das abordagens video+profundidade e multivista+profundidade fornece uma
forma otimizada de transmissdo do contetido nestas aplicagoes. A sintese de vista se faz
um processo necessario para utilizacao destes formatos, sendo a renderizacao baseada
em imagem de profundidade (DIBR - Depth-Image-Based Rendering) um dos métodos
fundamentais para este processo. A DIBR produz vistas virtuais que possuem buracos
também chamados desoclusoes. O preenchimento destes buracos de maneira visualmente
plausivel é imprescindivel para minimizar a degradacao da qualidade dos resultados da
sintese de vista.

Portanto este trabalho apresenta um algoritmo de inpainting que utiliza mapa de
profundidade como auxilio para preenchimento de buracos presentes nas imagens virtuais
que foram geradas no processo de sintese de vista. Os resultados objetivos e subjetivos
mostram que o algoritmo proposto possui melhores performances em diversas sequéncias

de imagens testadas em relacao a outros algoritmos da literatura.

Palavras-chave: Videos Multivistas, Televisao 3D, Televisao de Ponto de Vista Livre,

Mapa de profundidade, Inpainting.
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Abstract

The recent evolution of 3D video system technologies is a consequence of multimedia
content producers efforts to provide 3D immersion to the user. The 3D contents are
available to a great range of technologies such as mobile devices (mobile phones and
tablets), personal computers and televisions which increases even more the number of
users. This fact has turned out made 3D television (3DTV) and Free ViewPoint Television
(FTV) a promising topic regarding researches in 3D technologies.

The use of video+depth and multiview+depth approaches provides an optimized way
of streaming 3D content on these applications. The view synthesis is a required proce-
dure when using the aforementioned approaches, being the depth-image-based rendering
(DIBR)a fundamental method in this context. The DIBR produces virtual views that
have holes, which are also called disocclusion. Filling these holes in a visually plausible
way is essential to minimise the degradation of quality of the view synthesis results.

Therefore, this work presents an inpainting algorithm that uses depth maps as aid
for filling the holes present in virtual images, which are generated by the view synthesis
process. Objective and subjective results show that the proposed algorithm has better

performance in various image sequences in comparison to other state-of-art algorithms.

Keywords: Multiview Video, 3DTV, Free Viewpoint Television, Depth maps, Inpainting.
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Capitulo 1
Introducao

Sinais estdo presentes em diversas situagoes do dia-a-dia do ser humano. Segundo
Oppenheim e Willsky (2010) os sinais, que sao fungdes de uma ou mais variaveis indepen-
dentes, contém informacoes sobre o comportamento ou natureza de algum fenémeno. Por
exemplo, um sinal de fala pode ser representado matematicamente pela pressao actstica
como uma func¢ao do tempo, uma imagem pode ser representada pelo brilho como uma
funcao de duas variaveis espaciais, bem como um video pode ser representado como uma
funcao de duas variaveis espaciais e uma temporal.

Na categoria dos sinais produzidos pelo ou para o ser humano, especial atencao ¢é
dedicada aos sinais relacionados com os sentidos humanos da visao, contemplando a ampla
gama dos diversos processamentos aplicaveis aos sinais de imagem e video.

Historicamente falando, uma das primeiras aplicagoes relacionadas ao processamento
de imagens remonta ao inicio do século XX, onde procuravam-se formas de melhorar a
qualidade de impressao de imagens digitalizadas transmitidas por um cabo submarino
entre Londres e Nova York. Entretanto, o grande impulso viria cerca de trinta anos
depois com o surgimento dos primeiros computadores digitais que possibilitariam o uso
de imagens e/ou videos digitais (FILHO; NETO, 1999).

Segundo Gonzalez e Woods (2011), uma imagem digital pode ser definida como uma
fungao bidimensional f(z,y), em que x e y sdo coordenadas espaciais, e a amplitude de f em
qualquer par de coordenadas f(z,y) é chamada de intensidade, onde esta possui valores
discretos e finitos. Por outro lado, um video digital refere-se a captura, manipulacao
e armazenamento de imagens digitais em movimento, sendo o tempo também um das
variaveis contidas na funcao de representacao de um video.

Com o aumento da capacidade e poder de processamento dos computadores durante
o passar dos anos, a area de processamento de imagens e video digitais apresentou cres-
cimento significativo. Atualmente suas aplicagoes estao presentes em diversos ramos da

atividade humana abordando temas de carater interdisciplinar em diversas areas (FILHO;



NETO, 1999). Uma das dreas que tem sido alvo de diversos pesquisadores é a imersao
na realidade tridimensional e por isso o video 3D tem ganhado espaco na comunidade
cientifica e comercial.

A evolugao dos sistemas e tecnologias de video 3D nos ultimos anos é uma consequéncia
do empenho das produtoras de contetidos multimidia no intuito de proporcionar a imersao
3D ao usuario. Atualmente a disponibilidade dos contetidos 3D estao voltadas para o mais
variados tipos de tecnologias como dispositivos méveis (celulares e tablets), computadores
pessoais e televisoes, o que aumenta ainda mais o alcance no que diz respeito ao nimero
de usuarios.

O sistema 3D tradicional, também conhecido como sistema estéreo, permite que o
usuario veja a cena com sensacao de profundidade, mas somente a partir de um ponto de
vista. Este sistema é baseado na captura e transmissao de dois sinais de video, cada um
associado a uma vista do sistema Optico humano.

O sistema multivistas, como o préprio nome ja diz, é uma extensao do sistema estéreo
que possui um nimero maior de vistas, normalmente obtido a partir de um conjunto
de cAmeras sincronizadas que capturam a mesma cena (CODING; GROUP, 2015). Este
sistema pode ser usado em diversos tipos de aplicagoes, tais como a televisao 3D (3DTV
- 8D Television) e a televisao de ponto de vista livre (FTV - Free-viewpoint Television).
Permitindo a observacao de uma mesma cena a partir de diferentes pontos de vistas, o
sistema multivistas melhora ainda mais a experiéncia visual do usuario (LUCAS et al.,
2012).

O aumento do numero de vistas disponiveis é uma tendéncia nos sistemas futuros,
por melhorar a experiéncia oferecida ao usuario. A desvantagem do aumento do nimero
de vistas é a grande quantidade de informacao associada, pelo fato de que a quantidade
de informagao gerada é no minimo duas vezes (se tivermos um sistema com apenas duas
cameras) a informagao gerada por um video monocular (gerado por apenas uma camera),
o que penaliza a transmissao ou armazenamento desta informacao.

Uma alternativa para transmitir o contéudo 3D requerido nos sistemas anteriormente
citados é a utilizacao dos formatos video+profundidade (V+D, do inglés video-plus-depth)
e o multivista+profundidade (MVD, do inglés multiview-plus-depth), ji que os mesmos
garantem a renderizacao de vistas virtuais tanto para displays estereoscépicos como para
displays autoestereoscépicos (MUDDALA; OLSSON; SJOSTROM, 2013).

O formato video+profundidade é uma alternativa ao sistema de video estéreo, onde
apenas a informacao de uma das vistas e o respectivo mapa de profundidade, o qual
relaciona as distancias das superficies dos objetos de uma cena a partir de um ponto de
vista, sdo transmitidos. A ideia é que a vista nao transmitida possa ser sintetizada a partir

das informagoes de textura e profundidade da outra vista. Uma vez que a profundidade



usa geralmente menos taxa do que uma vista de textura, esta representacao pode ser mais
eficiente que o sistema estéreo, sendo uma abordagem promissora. O fato de considerar
apenas uma vista de textura também permite manter a compatibilidade com os sistemas
2D. Além disso, este sistema possibilita a sintese de um grande niimero de vistas, dentro
de um intervalo angular limitado, o que aumenta a sua utilidade.

Por sua vez, o formato multivista+profundidade é uma extensao do sistema video+profundidade.
Neste sistema as vistas sao sintetizadas a partir da informacdo de um conjunto limitado
de vistas e mapas de profundidade. Isto significa que os pontos de captura das vistas
transmitidas nao correspondem necessariamente aos pontos de observacao gerados pelas
vistas virtuais sintetizadas. Desta forma, o nimero de vistas que é efetivamente transmi-
tido pode ser muito inferior aquele que é requerido por um sistema multivistas que nao
usa informacao de profundidade, permitindo um ganho significativo de desempenho.

Como citado anteriormente, um dos processos chaves que otimizam a utilizacao dos
sistemas V+D e MDYV consiste na sintese de vista, que geralmente é obtida através da
Renderizacao Baseada em Imagem de Profundidade também chamada de Deformagao 3D
na Computacao Gréfica (FEHN, 2004). Dados os parametros intrinsecos e extrinsecos
das respectivas cameras, esta sintese produz vistas virtuais usando pixel de textura densa
e a informacao de profundidade.

Um problema inerente dos algoritmos de deformagao 3D é o fato de que cada pixel nao
necessariamente existe em outros pontos de vista. Consequentemente, a sintese de vista
pode expor as areas da cena que estao obstruidas na vista de referéncia e tornar-se visi-
vel na vista secundaria (DARIBO; PESQUET-POPESCU, 2010). Estas areas, também
denominadas desoclusdes ou buracos, devem ser preenchidas para melhor visualizacao da
vista intermediaria gerada. Devido a este fator, os algoritmos de deformacao 3D normal-
mente utilizam-se de técnicas de inpainting em conjunto para preenchimento dos buracos
resultantes da sintese de vista.

Em uma abordagem direta, pode-ser resumir o inpainting como o preenchimento de
uma parte de uma imagem, quer gerada artificialmente ou por uma falha na propria ima-
gem, baseando-se na vizinhanca da area a ser preenchida. Uma boa técnica de inpainting
é aquela que mantém a coeréncia da area preenchida artificialmente com sua vizinhanca
original, causando a impressao visual de que a area preenchida é realmente parte da

imagem original.

1.1 Definicao do Problema

Uma maneira pratica de se obter um video 3D é a através da utilizagao de sistemas

estéreo e/ou multivistas. No entanto, a medida que o nimero de cAmeras aumenta, uma



grande largura de banda se faz necessaria para a transmissao e/ou armazenamento, o que
limita seu uso. Uma alternativa para resolver este problema ¢ a geracao de vistas virtuais.
A geracgao de vistas virtuais por sua vez pode ser realizada através da Renderizacao
Baseada em Imagem de Profundidade que utiliza imagens de textura e suas respectivas
imagens de profundidade (AHN; KIM, 2012). Um problema inerente que surge na geragao
de vistas virtuais é que as regioes abrangidas na exibicao original podem causar buracos
nas vistas virtuais.

O preenchimento destes buracos de maneira visualmente plausivel é imprescindivel
para minimizar a degradacao da qualidade dos resultados da sintese. Uma solucao ar-
gumentada por Tauber et al. (2007) consiste em combinar sintese de vista com técnicas
de inpainting para lidar com grandes buracos, ja que ha uma semelhanca natural entre
buracos danificados em pinturas e os buracos gerados na sintese de vista.

Portanto, o problema a ser abordado neste trabalho consiste no preenchimento de
buracos provenientes da sintese de vista através de um algoritmo de inpainting que utilize

mapas de profundidade como auxilio.

1.2 Objetivo geral

Considerando todos os aspectos apresentados, o inpainting é um campo com bastante
relevincia para a recuperacao e/ou restauracao de imagens. Dessa forma, o objetivo geral
deste trabalho é propor um algoritmo de inpainting usando imagens de profundidade como

auxilio para preenchimento de buracos em imagens resultantes da sintese de vista.

1.3 Objetivos especificos

Identificar os principais algoritmos de inpainting na literatura;

Identificar os principais algoritmos de inpainting que utilizem imagens de profundi-
dade;

Verificar melhorias nos algoritmos selecionados;

Propor um algortimo de inpainting que utiliza imagens de profundidade para pre-

enchimentos de buracos em imagens resultantes da sintese de vista.



1.4 Contribuicoes

O algoritmo de Inpainting proposto neste trabalho compreende um conjunto de técni-
cas que somadas contribuem para a melhoria dos resultados obtidos em diversos algoritmos
da literatura.

Diferentemente de Crimisi e Toyama (2004), de Daribo e Pesquet-Popescu (2010),
Gautier (2011) e Ahn e Kim (2012), o algoritmo proposto inclui o Termo de Relevancia
integrando o mapa de profundidade no processo de calculo de prioridade, levando em
consideracao as bordas como um dos principais fatores que definem a estrutura de uma
imagem.

Computar a prioridade durante o processo de reconstrucao das oclusoes em imagens
de sinteses de vista se faz necessario, uma vez que adotar mecanismos de inpainting nao-
sensiveis a esta questdo pode levar a geracao de artetafos e incongruéncias visuais na
imagem, fazendo com que o resultado final perca o aspecto natural quanto a percepcao
visual humana.

No processo de propagacao do patch analisado em questao,isto é, do bloco de pixels
contendo parte da informacao a ser sintetizada na area oclusa, o algoritmo realiza uma
média ponderada entre os trés melhores patches, gerando uma combinacao linear para
evitar transicoes abruptas nas bordas e descontinuidades.

O algoritmo proposto neste trabalho gerou uma publicacao recentemente aceita para
o Simposio Brasileiro de Telecomunicagdes e Processamento de Sinais (SBrT). O SBrT é
o encontro de maior relevancia académica nacional da area de telecomunicagoes e proces-

samento de sinais.

1.5 Organizacao
Este trabalho estd organizado como se segue:

e Capitulo 2 - Apresenta os fundamentos tedéricos necessarios para o bom entendi-
mento do trabalho como um todo, enfatizando a geometria do modelo de camera,
os conceitos imagem digital e video digital, mapa de profundidade e o processo de

sintese de vista.

e Capitulo 3 - Aborda os detalhes e conceitos da area de Inpainting Digital, bem como

trabalhos relacionados ao tema do trabalho proposto.

e Capitulo 4 - Mostra os detalhes metodolégicos pertinentes ao trabalho apresentado,
tais como deteccao de borda, célculo de prioridade, matching e preenchimento da

area do buraco.



e Capitulo 5 - Retrata os experimentos realizados no trabalho, bem como os resultados

obtidos e suas discussoes.

e Capitulo 6 - Descreve as conclusoes do trabalho apresentado.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao descritos alguns conceitos tedricos necessarios para o entendimento
da pesquisa como um todo. Na primeira Secao 2.1, sdo abordados os principios do modelo
de camera pinhole, para entendimento da representacao de um espaco 3D em duas dimen-
soes. Na Secao 2.2 sao apresentados os conceitos de imagem digital e explanadas algumas
de suas principais caracteristicas. Na Secao 2.3 sao expostos alguns dos principais tipos
de processamento em imagens digitais e seus propositos, bem como métricas de qualidade
aplicadas nestas. Na Secao 2.4 sao abordados os conceitos de video digital, video estére-
o/multivistas e suas aplicagoes. Por tltimo nas Segoes 2.5 e 2.6 sdo abordadas as ideias
basicas sobre mapa de profundidade e suas formas de estimagao, tal como a sintese de

vista e seus processos.

2.1 Modelo de camera

Sendo um modelo simples e cldssico de camera de intensidade, conhecido desde épocas
remotas da fotografia, o modelo em questao é conhecido como camera pinhole. Esse
modelo consiste de uma camera escura com um pequeno orificio, por onde sao captadas
amostras de raios luminosos refletidos pelas superficies da cena, e que atingem o plano
oposto ao plano que contém o orificio, formando uma imagem invertida (ver Figura 2.1).

Se o plano de formagao da imagem for revestido de uma superficie fotossensivel como
um papel fotografico, a imagem é registrada. Em outras palavras, nesse tipo de projegao
os raios de luz formam linhas concorrentes convergindo para o ponto O, que é chamado
centro Optico ou centro de projecao, como pode ser observado na Figura 2.2.

A projecao de perspectiva altera medidas e formas reais de um objeto no mundo real
- regioes mais préximas parecem maiores, e regides mais longinquas parecem menores. O
modelo que relaciona as coordenadas X, Y e Z de um ponto P no mundo real, aos pontos

x’ e y’ no plano de imagem II é o da Equacao 2.1:



invertida

pinhole

P=(X.Y,Z)

Figura 2.2: Geometria da camera pinhole.

X Y
") = (o F= 2.1
(@, ) (fZ,fZ), (2.1)
na qual Z é a profundidade do objeto em relagdo a camera e f é o comprimento focal ou

distancia do plano de imagem ao centro 6ptico O.

2.1.1 Parametros intrinsecos da camera pinhole

Segundo Trucco e Verri (1998) os parametros intrinsecos podem ser definidos como um
conjunto de parametros necessarios para caracterizar Optica, geométrica e digitalmente
o sistema de visao da camera. Para uma camera pinhole tem-se um conjunto de trés

parametros intrinsecos:

e A projecao perspectiva, para a qual o inico pardmetro é o comprimento focal f.
e A transformacao entre o sistema de referéncia da camera e as coordenadas em pixels.

e A distorcao geométrica introduzida pelos elementos 6pticos.
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2.1.2 Parametros extrinsecos da camera pinhole

Os parametros extrinsecos sao definidos como um conjunto de parametros geométri-
cos que relacionam, de modo tunico, o sistema de referéncia da camera desconhecido a
um sistema de referéncia global conhecido (TRUCCO; VERRI, 1998). Para realizar a

transformacao entre estes dois sistemas de referéncia, sao utilizados:

e Um vetor de translagao 3D, vetor T, que descreve a posicao relativa dos dois sistemas

de referéncia.

e Uma matriz de rotacao 3x3, R, que relaciona a orientagao dos eixos entre os dois

sistemas de referéncia.

2.2 Imagem Digital

A visdo é um dos cinco sentidos fundamentais dos seres vivos que permite aprimorarem
a percepcao do mundo. Esta nao permite somente detectar a luz e as imagens, mas
também interpreta-las. Tendo em vista este fato, as imagens sao consideradas importantes
fontes de informagoes para os seres humanos.

Segundo Coser (2009), as imagens podem ser consideradas como o principal meca-
nismo de comunicagao nao-formal existente, permitindo que se tenha um entendimento
imediato de determinadas situacoes, sem a necessidade de interpretagoes muito precisas
ou formalizacao de regras.

Para Gonzalez e Woods (2011), uma imagem ¢é definida como uma funcao f(x,y) onde
x e y sao coordenadas em um plano instanciando um ponto luminoso. Esta é a defi-
nicdo matematica mais plausivel de uma imagem do mundo real, ou seja, os pontos de
luminosidade anal6gicos sdo continuos, se (z,y) € R?, conjunto dos reais.

Por outro lado, toda imagem tratada computacionalmente e numericamente é denomi-
nada imagem digital. Deste modo, as imagens digitais sdo imagens sdo fungoes discretas
da forma f(z;,v;) as quais sao atribuidos valores numéricos discretos, pois como com-
putadores nao manipulam valores analégicos, é necessario realizar a conversao da forma
continua para a forma digital. Isto é feito através da divisao da drea da imagem em uma
matriz bidimensional de tamanho mxn (PARKER, 1996).

Na representacao por matrizes bidimensionais, cada elemento do plano cartesiano é
conhecido como pixel (Picture element ou elementos da figura), e a cada pixel ou elemento
da matriz é atribuido um valor identificando uma intensidade/tonalidade de cor, como
pode ser visto na Figura 2.3. Desta forma, o acesso a informacao é feito em qualquer

ponto da imagem. O pixel é também um elemento de dimensoes finitas na representacao
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Figura 2.3: Representacao matricial de uma imagem digital.

de uma imagem digital, sendo que a sua quantidade em uma determinada imagem reflete
a sua resolucgao.

As imagens digitais podem ser classificadas em monocromaticas ou acromaticas (bi-
nérias ou tons de cinza) e coloridas. Uma imagem ¢ bindria ou binarizada quando cada
pixel que a compoe s6 pode representar duas informacoes, a cor preta e a cor branca,

como ilustra a Figura 2.4.

Figura 2.4: Exemplo de imagem binaria.

Em imagem em tons de cinza, conforme em exemplo na Figura 2.5, os pixels possuem
valores decimais de 0 a 255. As diferentes intensidades, partindo do escuro em direcao ao
claro, sdo representadas com um valor crescente, em que o valor 0 representa a cor preta
e 0 255 representa a cor branca.

Para as imagens coloridas, atualmente ha diversos formatos de cores para sua repre-
sentacdo. Entre os mais comuns estao os modelos RGB, YCbCr, HSV e CMYK. Dentre
estes, 0o RGB abreviagao de (Red, Green e Blue - Vermelho, Verde e Azul) é o mais comum,
sendo utilizado por monitores de PC, pelas televisoes e maquinas fotograficas digitais.

Em uma imagem digital colorida no formato RGB, um pixel pode ser visto como um

vetor cujas componentes representam as intensidades de vermelho, verde e azul de sua cor.
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Figura 2.5: Exemplo de imagem em tons de cinza.

A imagem colorida pode ser vista como a composicao de trés imagens monocromaticas,

definida pela seguinte equacao:

f(l’,y) :fr(xvy)+fg(x’y)+fb(x7y)’ (2'2)

na qual f.(z,y), fy(x,y) e fy(x,y) representam respectivamente, as intensidades luminosas
das componentes vermelha, verde e azul da imagem no ponto (z,y).

Nas Figuras 2.6a e 2.6b, sao apresentados os planos monocromaticos de uma imagem
e o resultado da composicao dos trés planos. Os mesmos conceitos formulados para uma

imagem digital monocromatica aplicam-se a cada plano de uma imagem colorida.

(b) Imagem RGB resultante
(a) Canais R, G e B separa- apds juncao dos canais R,G
dos eB

Figura 2.6: Canais R,G,B e imagem resultante apds uniao destes canais.
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2.3 Processamento de Imagens

A evolucgao da area de processamento digital de imagens teve um crescimento significa-
tivo nos tultimos anos, principalmente devido o aumento da capacidade de processamento
dos dispositivos de computacao. Por isso, sistemas de processamento de imagens tém con-
quistado mais espaco na comunidade cientifica, possibilitando que uma grande quantidade
de aplicagbes possam ser desenvolvidas.

Dentro do processamento de imagens, os filtros sao vistos como ferramentas indis-
penséaveis. Atuando principalmente na etapa de pré-processamento de imagens, entre os
objetivos dos filtros podemos citar a homogeneizacao da imagem ou de alvos especificos,
extracao de ruidos, deteccao de bordas e formas, entre outros.

Pode-se entender filtragem de uma imagem, como sendo técnicas de transformagoes
aplicadas a cada pixel da imagem, levando em conta os niveis de cinza de uma regiao
vizinha de cada pixel desta imagem.

As técnicas de filtragem podem ser divididas em duas categorias: filtragem no dominio
espacial e filtragem no dominio da frequéncia. Entretanto, neste trabalho sdo abordados

somente filtros do dominio espacial.

2.3.1 Filtros no dominio espacial

A filtragem no dominio espacial aplicada a uma imagem digital é uma operacao local
que modifica o valor de cada pixel considerando o contexto atual do pixel. Em outras
palavras, pela filtragem, o valor de cada pixel da imagem ¢ modificado utilizando-se uma

operacao de vizinhanca. Esta operagao pode ser expressa pela seguinte equagao:

g(z,y) =T[f(z,y)], (2.3)

na qual f(z,y) é a imagem de entrada, g(r,y) é a imagem processada e T' é um operador
levando-se em conta alguns pixels vizinhos ao pixel central (z,y).

A filtragem no dominio espacial normalmente baseia-se na utilizacdo de maéascaras.
Essas mascaras sao pequenas matrizes bidimensionais e os valores de seus coeficientes
determinam o objetivo a ser alcancado durante o processamento (GONZALEZ; WOODS,
2001).

Dois filtros que sdo bastante utilizados no dominio espacial sdo os de realce e suaviza-

¢ao.
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Filtros de realce

Os filtros de realce, também chamados de filtros passa alta, tem como principal ob-
jetivo melhorar a qualidade visual geral da imagem digital, aumentando o contraste da
imagem e realgando caracteristicas especificas relacionadas aos alvos da imagem. O con-
traste entre dois objetos pode ser definido como a razao entre os seus niveis de cinza
médios.

Entre alguns dos filtros de realce utilizados no dominio espacial podemos citar:

e Laplaciano

e Unsharp masking e Highboost Filtering

O filtro Laplaciano, L(z,y) de uma imagem é dado pelo divergente do gradiente da

fungao que descreve a intensidade dos seus pixels, I(z,y), sendo representado por:

0’1 %I

Considerando que a imagem é armazenada como uma colecdo de pixels discretos, é

(2.4)

necessario produzir uma forma discreta do operador continuo, a qual pode ser representada

por uma mascara como a ilustrada na Figura 2.7.

0-1/0]| [=1]-1|-1
1] 4|1 |-1] 8 |-
ol-1/0]| [=1]-1]-1

Figura 2.7: Aproximagoes discretas para o filtro Laplaciano.

Este filtro possui resposta mais acentuada a detalhes finos como pontos isolados e
linhas, destacando bordas ou descontinuidades na imagem. Todavia, ameniza regides
com nivel de cinza constante.

O filtro Unsharp masking, por sua vez, utilizado por muitos anos em industrias de

impressao e publicagao para realce de imagens, possui os seguintes passos:

1. Borramento da imagem original.

2. Subtragdo da imagem borrada pela original (a diferenga resultante é chamada de

mascara).

3. Adicao da mascara a imagem original.
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Chamando de f(z,y) a imagem borrada, a méascara é obtida através da seguinte ope-

racao:

Imask(2,y) = f(x,y) — f(z,y). (2.5)

Em seguida, o resultado é ponderado e adicionado a imagem original:

9(x,y) = f(2,y) + k-Gmask (T, Y), (2.6)

no qual £ é um escalar positivo. Quando k=1, tem-se o unsharp masking definido
anteriormente. Quando k>1, o processo é referido como highboost filtering. Se k<1

enfatiza-se pouco a contribuicdo da mascara.

Filtros de suavizagao

Também chamados de filtros passa baixa, os filtros de suavizagdo sao normalmente
utilizados para borramento e reducao de ruidos em imagens. O efeito visual de um
filtro espacial passa-baixa é a reducao do ntimero de niveis de cinza da cena. As altas
frequéncias, que correspondem as transicoes rapidas sao atenuadas. Dentre os principais

filtros de suavizagao podemos destacar:

e Filtro da média
e Filtro Gaussiano
Também conhecido como Box Filter, o filtro da média é expresso pelo somatorio

dos vizinhos ao pixel central. Uma janela que efetua uma filtragem passa-baixa, numa

vizinhanc¢a de dimensao 3x3 estd indicada na Figura 2.8:

11111
179x |1 (1|1
1111

Figura 2.8: Exemplo de janela definida para o filtro da média.

O filtro gaussiano por sua vez também é muito utilizado para suavizacao de imagens.
Ele possui dois parametros, a dimensao da janela e um valor para o desvio padrao maximo
sigma. O quanto a imagem serd suavizada esta relacionado ao desvio padrao sigma, isto é,
quanto maior o sigma, mais a imagem ¢é suavizada, ndo dependendo muito do parametro

referente a dimensao da janela. Quanto maior o sigma, maior o nimero de pixels cujo
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valor é diferente de zero, o que leva os pixels vizinhos a terem maior influéncia em cada
ponto, realizando uma suavizagao maior na imagem. Sua definicdo é expressa pela a

equacao a seguir:

1 _m2+y2
G(z,y) ol 207 (2.7)

(a) Antes (b) Depois
Figura 2.9: Processamento com o filtro Gaussiano.

Filtros gaussianos definem uma série de caracteristicas que tornam o seu uso bem

interessante:

1. A resposta do filtro é isotrépica, ou seja, igual em todas as diregoes.
2. A resposta do filtro é uma média ponderada dos vizinhos do pixel.

3. Funcgdes gaussianas sao separaveis, o que significa que a convolucao pode ser aplicada
em uma dire¢do por uma mascara e outra mascara pode computar o resultado em

outra direcdo, ao mesmo tempo.

Filtros gaussianos sdo importantes também por formarem a base em processos de
difusdo anisotrépica.

Segundo Saito et al. (2010) as técnicas de difusdo anisotrépica, simulam, por meio
do uso da equacao de difusao do calor, o processo que cria um modelo do tipo espaco-
escala, onde uma imagem gera uma familia parametrizada de sucessivas imagens borradas.

Perona e Malik (1990) formularam a equagao de difusao anisotrépica discreta como:

A\
=1ty o > 9(VI,p)VI,p, (2.8)

no qual I! corresponde a imagem discretizada e V I é o gradiente da imagem. A funcao
g(.) é chamada de parada-na-aresta (edge-stopping) e o pardmetro t refere-se ao niimero
de iteragoes. A constante A € R, com A > 0, corresponde a taxa de difusdo e 7, define a
vizinhanga de um pixel na posigao espacial s = (,y,z). O gradiente da imagem é calculado

CO1mo:
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Vigp=1,-1I, (2.9)

no qual p € n representa um voxel da vizinhanga. O uso da direcao do gradiente
permite o borramento local apenas na direcao paralela as bordas, o que faz com que as

bordas sejam preservadas.

2.4 Video Digital

Um video digital é definido como uma sequéncia de quadros — imagens estaticas —
capturados a uma determinada taxa de uma cena continua no tempo que, quando exibidos
a certa frequéncia (quadros por segundo) proporcionam a sensa¢ao de movimento para
um expectador. A frequéncia da exibicao de quadros esta relacionada a suavidade do
movimento. Videos digitais que sao apresentados a uma taxa dentre 24 e 30 quadros por
segundo sao suficientes para que o olho humano tenha a impressao de movimento suave
(RICHARDSON;, 2003). Por sua vez, um quadro é definido como uma matriz de pixels,
onde cada pixel armazena as informagoes de cor e de luminosidade de uma determinada
posicdo. A Figura 2.10 ilustra uma sequéncia de imagens capturadas e exibidas de forma

subsequentes como ocorre num video digital.

X

| )

t(guadros)

Figura 2.10: Representacao de uma sequéncia de quadros de um video digital.

Considerando um quadro uma matriz de pixels, existem intimeras formas e sistemas
para a representacao de espagos de cores que visam a representacao de um pixel nu-
mericamente. A representacao de cores neste formato RGB é amplamente utilizada em
equipamentos como televisores, projetores, monitores de tubo de raios catddicos, came-
ras digitais portateis e cameras de video. No entanto, RGB nao é um espaco de cores
adequado para ser utilizado por algoritmos de compressao de imagens, pois neste espago
existe uma alta correlacao entre os componentes de cores.

Devido ao fator supracitado, em detrimento a utilizagao do sistema RGB, os padroes
de codificagao de videos mais populares como MPEG-2, MPEG-4 e H.264/AVC utilizam o
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espaco de cores YCbCr. Neste espago de cores as informagoes de um pixel estao separadas
em matrizes de luminancia (Y), crominéncia azul (Cb) e crominéncia vermelha (Cr). O
componente de luminancia representa a intensidade de luz do quadro. Os componentes
de croma tratam das informacgoes de cores propriamente ditas. Neste espaco, nao hé
uma correlagao significativa — como no sistema RGB — entre os trés componentes. Desta

forma, podem ser aplicadas técnicas distintas para cada matriz, explorando caracteristicas
de cada uma de forma apropriada (RICHARDSON, 2003).

2.4.1 Videos digitais estéreo/Miiltiplas Vistas

A definigao de sequéncias de videos de estéreo/multiplas vistas, ou simplesmente videos
multivistas, remete a um conjunto de videos capturados de forma sincrona de uma mesma
cena a partir de cAmeras dispostas em pontos distintos de observagao. A 3DTV(3D
Television) e a FVT (Free Viewpoint Television) sdo exemplos de aplicagoes que podem
ser obtidas a partir de sistemas multivistas.

A 3DTV, que utiliza um sistema de captura estereoscépico semelhante ao que ilustra
a Figura 2.11, consiste na producao e visualiza¢do de duas imagens (sequéncias de video)
correspondentes aos angulos dos dois olhos humanos. Através da utilizagdo de um dispo-
sitivo que permita a visualizacao de imagens separadas nos dois olhos, é criada uma noc¢ao
de profundidade tridimensional da cena observada. Por outro lado, a FVT caracteriza-se
pela possibilidade de livre sele¢ao interativa (por parte do usudrio) da posicao e do &ngulo
de vista da cena filmada dentro de uma gama pré-determinada. A Figura 2.12 ilustra uma
maneira de captura que viabiliza o uso da FTV. Por exemplo, caso a cena seja um jogo
de futebol, o usuario pode escolher a posicao tridimensional do estadio onde observa o

jogo, ou seja, de que angulo deseja assistir o jogo.

Figura 2.11: Exemplo de um sistema de captura estereoscépico.

Ambos os sistemas descritos sdo sistemas multivistas, visto que multiplas vistas (po-

si¢oes e angulos) do cendrio filmado devem ser capturadas, codificadas, transmitidas e
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Figura 2.12: Exemplo de um sistema de captura multivista.

visualizadas. O sistema utilizado na 3DTV é um caso particular de um sistema multivis-
tas, onde apenas sao necessarias apenas duas vistas.

As aplicagoes de sistemas multivistas vao além da televisdo de entretenimento, onde
o objetivo ¢ maximizar a experiéncia audiovisual do usuério. De fato, pode-se utilizar
estes sistemas, por exemplo, em aplicagoes médicas, aplicagoes de controle industrial, de
estudo ambiental, em ambientes de e-learning, entre outros. Estes sistemas permitem
executar com melhor desempenho tarefas que ja eram executadas em sistemas de vista
Unica, como por exemplo segmentacao de imagem. Videos multivistas tem sido foco de
diversas pesquisas, sejam elas voltadas para compressao e codificagdo ou para transmissao.

A captura de multiplas imagens implica um maior nimero de imagens para serem
codificadas e transmitidas. Este fato implica em um problema relacionado a capacidade de
transmissao de informagoes dos canais. A medida que o nimero de cimeras aumenta, uma
grande largura de banda se faz necessaria para a transmissao e/ou armazenamento, o que
limita seu uso. Uma alternativa para resolver este problema ¢ a geracao de vistas virtuais.
A geracgao de vistas virtuais por sua vez pode ser realizada através da Renderizacao
Baseada em Imagem de Profundidade que utiliza imagens de textura e suas respectivos

mapas de profundidade.

2.5 Mapa de profundidade

Um mapa de profundidade, também conhecido como imagem de profundidade, ar-
mazena os valores de profundidade estimados para cada ponto de uma imagem 2D, re-
presentando a estrutura 3D da cena. A Figura 2.13 (c) mostra o mapa de profundidade
computado por uma triangulagao dos pontos correspondentes e nao ocluidos das imagens

ilustradas na Figura 2.13 (a) e (b). As areas mais claras do mapa de profundidade repre-
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sentam as superficies dos objetos mais préximos do plano da imagem, enquanto as areas

escuras, as superficies mais distantes.

(e)

Figura 2.13: Mapa de profundidade (imagem (c)) gerado por uma triangulagao dos pontos
correspondentes das imagens (a) e (b).

A profundidade calculada pela triangulacao requer que a correspondéncia de pontos
entre um par de imagens seja estimada. Tradicionalmente, esta operacdo é realizada
levando em consideracao a restricao epipolar, a qual estabelece que, dado um ponto z da
primeira vista, a busca por um ponto #’ correspondente na segunda vista nao precisa cobrir
toda a imagem e restringe-se apenas a uma linha epipolar. A busca pode ser aprimorada
empregando imagens retificadas. A retificacdo de um par de imagens transforma cada
plano das imagens de forma que as linhas epipolares se tornem colineares e paralelas
horizontalmente, permitindo que a busca seja realizada ao longo das linhas horizontais
das imagens retificadas, aumentando o desempenho computacional (MEDIONI; KANG,
2004).

Na busca por pontos correspondentes, empregando um par de imagens retificadas, a
medida de disparidade d, que é a diferenca entre os pontos correspondentes das imagens
da esquerda e direita, pode ser usada para obter o valor de profundidade z, pela relacao
definida em Okutomi e Kanade (1993) como:

d= bf%, (2.10)

em que b é a distancia entre os centros de projegao das cameras (baseline) e f é a distancia
focal.

Um algoritmo basico para estimacdo de um mapa de profundidade entre um par de
imagens retificadas é apresentado por Morvan (2009) e descrito a seguir.

Considerando o pixel p; da primeira imagem [; (imagem de referéncia), a busca pelo
ponto correspondente p, na segunda imagem I, € realizada ao longo da linha horizontal,
em que a similaridade entre p; e py é medida pela comparacgao entre blocos W que cercam

cada um dos pixels, como ilustra a Figura 2.14. A similaridade (correla¢ao) dos blocos
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pode ser medida pela soma das diferengas absolutas e a disparidade d de um pixel na

posicdo (z, y) na imagem I; pode ser calculada como:

d = (z,y) = argmin > \L(z+iy+j)—Lz+i—dy+7) (2.11)
0<d<dmaa(1,7)EW

em que dp., representa a disparidade méxima, limitando a busca, d é a disparidade
candidata para um determinado par de blocos, 7 e j definem as coordenadas dos pixels
pertencentes aos blocos e d(z, y) é a disparidade computada para o pixel na posicao (z, y)
da imagem I, com relagao a menor diferenca de similaridade entre os blocos comparados.

s
y— disparity d (x.y)

_
I
-
;
_ !;I :
= A V-3 !
=

€

I

(a) (b)

Figura 2.14: Estimacdo da disparidade pela verificacdo de similaridade entre blocos (re-
gides destacadas na cor branca) da imagem de referéncia I; e da imagem I, ao longo da
linha epipolar.

Com base em Sun (2003), os principais problemas inerentes a estimacao de mapas de

profundidade sao listados a seguir:

e Ruido: variacoes na iluminacao e ruidos presentes nas imagens produzem diferentes
intensidades de cores entre as vistas, fazendo com que a correspondéncia dos pontos

estimada seja incerta.

e Regioes sem textura: em regioes com cor constante, a medida de similaridade calcu-
lada pode ser a mesma para todos os valores de disparidade estimados, resultando

em valores de disparidade incorretos.

e Descontinuidades de profundidade: no mapa de profundidade, descontinuidades
abruptas dos valores de profundidade estao tipicamente associadas com as bor-
das dos objetos. A determinacao da medida de correlacao de blocos préximos as

descontinuidades possibilita que um bloco contenha porc¢ées de objetos com duas
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profundidades diferentes (foreground e background), fazendo com que a medida de

similaridade seja computada de forma incorreta.

e Oclusao: nao é possivel determinar a correspondéncia de pontos de regioes ocluidas.

Compreendido os conceitos de mapas de profundidade, podemos explicar o processo
de sintese de vista que por sua vez utiliza-os na geragao de vistas virtuais. Este processo

pode ser melhor compreendido na Se¢ao 2.6.

2.6 Sintese de Vista

O processo de sintese de vista consiste na criagao de vistas virtuais a partir de uma ou
mais imagens de referéncia e seus respectivos mapas de profundidade. Alguns trabalhos
na literatura ((MULLER et al., 2008; OH; HO, 2009)) tém utilizado pelo menos duas
imagens de referéncia. Por outro lado, para efeitos de experimentos, muitos outros traba-
lhos (MUDDALA; OLSSON; SJOSTROM, 2013; DARIBO; PESQUET-POPESCU, 2010;
GAUTIER, 2011; AHN; KIM, 2012) tém utilizado somente uma imagem de referéncia. A
Figura 2.15 ilustra o processos basicos da sintese de vista.

A Renderizacao baseada em Imagem de Profundidade (DIBR, do inglés Depth-Based
Image Rendering), ¢ uma das principais ferramentas utilizadas para a criacdo de vistas
virtuais.

Conceitualmente, o DIBR pode ser dividido em trés passos principais:

1. Pré-processamento do mapa de profundidade.
2. Deformacao 3D.

3. Preenchimento de buracos.

Em (1) o mapa de profundidade é pré-processado com o objetivo de reduzir o grande
nimero de buracos que sao normalmente gerados pela deformagao 3D (segundo passo).
Além disso, o pré-processamento do mapa de profundidade também ajuda na redugao
do ruido geralmente presentes nesses mapas, diminuindo o erro no processo de deforma-
¢do. Dependendo do algoritmo utilizado, este pré-processamento é capaz de reduzir a
complexidade computacional do preenchimento dos buracos (terceiro passo). Como um
exemplo, alguns trabalhos utilizam os filtros de Gauss como pré-processamento para re-
mover completamente os buracos gerados pela deformacao 3D, evitando assim a etapa de
preenchimento de buracos.

Depois do pré-processamento no mapa de profundidade, a deformacgao 3D é usada

para projetar os pixels da imagem de referéncia para o plano da imagem virtual. Dada
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Figura 2.15: Etapas basicas da sintese de vista.
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as imagens de referéncias, os correspondentes mapas de profundidade, e os parametros
intrinsecos e extrinsecos da cadmera (ver Se¢ao 2.1) com os quais ¢é criada a cdmera virtual,
os pixels de textura da imagem de referéncia sao deformados para o plano de imagem
virtual em duas etapas. Primeiro, os pixels em 2D no plano da imagem sao projetados
para pontos 3D no sistemas de coordenadas do mundo. Posteriormente, cada ponto 3D
é reprojetado no plano de imagem de destino. A Fig. 2.16 ilustra as configuracoes das

cameras virtuais em uma abordagem estereoscopica que pode ser utilizada na deformagao
3D.

Figura 2.16: Configuracdo de cameras para vistas estereoscopicas.

A partir da Figura 2.16 é possivel determinar que as posigoes de pixels (z., y), (zi,
y), e(x,, y) do original C., a vista esquerda virtual (Cp), e a visdo virtual direita (C,)

respectivamente, estao relacionadas por:

tef tef

ot — g =, —h 92.12
! +22(xmy)+ e +2Z(xc,y) (2.12)

I =

em que: f é a distancia focal; t. é a distancia da linha de base a partir da visao virtual
esquerda (C)) para a exibigao virtual direita (C,.); e h depende da distancia de convergéncia

selecionado (Z,), e é dada por:

_tcf
27,

Quando usar imagens cinza para representar informacoes de profundidade, cada valor

h:

(2.13)

de pixel normalmente varia de 0 a 255. A distancia profundidade original deve, entao, ser
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quantificado neste intervalo. Em vez de uma quantizagao linear, uma abordagem comum
¢é a utilizacdo de um nao-linear quantizacao que considera fatores humanos e melhora a

profundidade percebida, tal como:

1

7o (555) T 7 (L= 555)

Zma:l:

Z = (2.14)

onde Z é a profundidade da cena real; Z,,;, € Z,,.. denotam a distancia mais préxima e
o mais longe possivel, respectivamente; e z é o valor da profundidade em escala cinza no
mapa de profundidade.

Na etapa de projecao pode ser que para uma determinada posicao de pixel da camera

virtual, podemos ter as seguintes possibilidades:

e Nao ha projecao de pixels naquela posi¢ao, ocasionado por oclusao nas duas vistas.
Tendo como consequéncia, a geracao de buracos na imagem virtual, ja que nao ha

informagao de pixels naquela posicao.
e 1 ou mais pixels sdo projetados de apenas uma vista devido as oclusdes.

e 1 ou mais pixels de diferentes vistas. Nesta possibilidade, diferentes pixels das vistas
de referéncia podem ser projetados na mesma posicao. O pixel de cada vista a ser
inserido na posi¢ao é o de menor distancia em relagao a camera virtual. Caso eles
possuam distancia muito proxima em relagao a camera virtual, significa que os pixels
de cada cena pertencem ao mesmo objeto. Assim, o pixel a ser utilizado na imagem

virtual sera a interpolagao dos dois pixels.

Apoés a etapa de deformagao 3D, os pixels vazios na exibigao de destino (buracos) sdo
preenchidos por meio de interpolagao utilizando informagoes do pixels vizinhos. Contudo,
as interpolacoes realizadas nem sempre conseguem manter uma qualidade visual desejada.
Por conta disso, técnicas de inpainting tém sido utilizadas no preenchimento dos buracos

resultantes do processo de sintese de vista.

2.7 Inpainting

Inpainting é o nome dado pelos especialistas em arte para o processo manual de res-
tauragao de pinturas de forma que fique imperceptivel aos observadores tal restauragao
(COUTO, 2010). O processo de modificagdo de uma obra de arte danificada é uma pratica
tao antiga quanto a propria criacao artistica. Técnicas de restauracao de obras passaram
a ser desenvolvidas intensamente no periodo da renascenca, quando artistas reconstruiam
manualmente falhas em pinturas feitas na era medieval. Com o advento da tecnologia, as

imagens e videos digitais passaram a ter o mesmo tratamento, mas de forma automatizada
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por um computador, cuja a visao humana ¢ utilizada com sucesso para julgar a qualidade
final da reconstrugao automética (RODRIGUES, 2006).

O conceito de inpainting digital foi introduzido mais formalmente por Bertalmio
(2000), estabelecendo o termo na comunidade cientifica. Pode-se definir inpainting como
um problema de interpolacao em duas dimensoes, onde sao conhecidos os valores de pixels
em torno de uma regiao desconhecida €2, e se deseja obter /estimar estes valores no interior
de Q (ver Figura 2.17). As pesquisas em Processamento de Imagens tém criado mecanis-
mos automaticos utilizados para reparar falhas ou buracos em imagens, ou ainda remover
digitalmente objetos de uma cena. Em geral, tais técnicas utilizam o conhecimento da
fisiologia humana, visando gerar imagens sem contornos quebrados, ou seja, priorizando

a continuidade das bordas.

Figura 2.17: Representagao genérica do processo de inpainting.

O problema de inpainting pode ser declarado como segue: seja I a imagem original (ou
um frame em uma sequéncia de video), que é composta por uma area de origem, indicada
por ®, cujos valores de pixel sdo conhecidos, e uma parte da imagem denominada area
(ou regiao) de inpainting, denotada por €, representando a regiao danificada que deve
ser reparada ou a regiao a ser preenchida. Como mostrado na Figura 2.17, estas nao sao
areas sobrepostas, ou seja, I = ® UL, e 0€) representa o limite ou fronteira entre as areas
de origem e de inpainting.

A drea de inpainting (€2) é a parte da imagem que serd preenchida, e é geralmente
definida de forma manual pelo usuario. Esta regiao representa a parte da figura que se
deseja completar, e pode representar uma parte da imagem que contém algum tipo de
falha de informacao, que pode ser a degradacao de uma imagem digital, ou uma fotografia

digitalizada que possua algum tipo de falha fisica, entre outras possibilidades. Também
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pode-se definir uma area de inpaiting que cubra um objeto que se deseja remover da
imagem original.

Outro item importante nas técnicas de inpainting é a fronteira da regido (6€2). A
fronteira da area de inpainting é o conjunto de pontos ao redor da area a ser preenchida,
que contém informacoes importantes para que a técnica de preenchimento tenha sucesso.
Em geral, as técnicas de inpainting analisam essa fronteira e identificam, de alguma forma,
por onde deve comegar e qual informacao sera usada no preenchimento.

De uma forma geral o preenchimento da regiao de inpainting comeca a ser realizado
no sentido da fronteira para o interior da regiao. Cabe a técnica utilizada definir onde
comegar e como preencher esta regiao. FKEsses fatores determinam a propagacao da es-
trutura da imagem na regiao de inpainting, que impactam na continuidade dos pontos
preenchidos em relacao aos vizinhos ja existentes. De fato, esse ponto de discussao e dife-
renciacao entre as abordagens existentes, é um fator crucial para o sucesso da restauragao.
Assim, os mescanismos de inpainting desenvolvidos geralmente consideram fortemente es-
tes dois pontos: a ordem de preenchimento e a forma de preenchimento (propagagao da
informagao) da regiao de inpainting (CASACA, 2014).

Para o problema de inpainting é essencial entender a diferenca entre a estrutura e a
textura de uma imagem. A estrutura, pode ser definida com sendo as principais partes
- objetos de uma imagem, cuja superficie ¢ homogénea sem quaisquer detalhes. Por sua
vez a textura pode ser definida com sendo os detalhes sobre a superficie dos objetos que
tornam as imagens mais realistas (SANGEETHA, 2011).

No que tange o Inpainting uma grande quantidade de métodos e técnicas ja foram

propostas na literatura. Estes métodos e/ou técnicas sao baseados em:

e Equacoes Diferenciais Parciais (EDPs)
e Transformada de Wavelet

e Exemplar

Os algoritmos de Inpainting baseados em EDPs procuram preencher a area oclusa
através da propagacao de informagdo na diregdo de mudanca minima (SCHONLIEB,
2009; CASACA, 2010; YAO et al., 2010).

Os algoritmos baseados na Transformada de Wavelet (IGNACIO, 2007; PENEDO,
2014) tentam satisfazer o sistema visual humano utilizando andlise de multi-resolugao,
separacao de dados e propriedades estatisticas da imagem a ser preenchida.

Por outro lado, métodos baseados em exemplares como o proposto em Crimisi e
Toyama (2004) tem sido mais comumente utilizados na realizagdo do processo de in-
painting (MACCHIAVELLO; DOREA, 2014; LEE; LEE; PARK, 2012; CHOI, HAHM,
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2013; DARIBO; PESQUET-POPESCU, 2010; GAUTIER, 2011; AHN; KIM, 2012; MUD-
DALA; OLSSON; SJOSTROM, 2013; CASACA et al., 2015).

2.8 Métricas de qualidade

Uma imagem pode sofrer degradacao durante varias etapas de um sistema de pro-
cessamento de imagens. Métricas de qualidade sdo técnicas empregadas para avaliar a
similaridade de imagens que sofreram qualquer processo de transformacao, em relacao a
uma imagem original sem ruido.

Segundo Pedrini e Schwartz (2007) algumas dessas métricas de qualidade sao voltadas
a avaliacOes subjetivas, as quais se baseiam na analise realizada por observadores humanos.
Por outro lado, tem-se técnicas objetivas cuja fungdo em geral é comparar a quantidade
de degradacao da imagem de entrada no sistema sem intervencao humana.

Dentre as diversas métricas objetivas presentes na literatura, podemos citar:

e PSNR

e SSIM

Tais medidas foram escolhidas para a afericao quantitativa dos resultados desta pes-
quisa com base em trabalhos correlatos da literatura de inpainting tais como (DARIBO;
PESQUET-POPESCU, 2010; AHN; KIM, 2012; MUDDALA; OLSSON; SJOSTROM,
2013; CASACA, 2014; CASACA et al., 2015)

Cada uma desta sao explanadas nas subsecoes a seguir:

2.8.1 Razao Sinal-Ruido de Pico (PSNR)

A razdo sinal-ruido de pico (peak signal-to-noise ratio — PSNR) é uma métrica de
referéncia completa bastante difundida por causa de sua simplicidade no calculo e baixo
custo computacional. Esta métrica basicamente avalia a energia da diferenca entre o sinal

de referéncia e o sinal-teste. A PSNR ¢ definida por

2 2
PSNRleloglOl i ]

para imagens codificadas com 8 bits. Quanto maior o valor da PSNR mais proximo é a
imagem degradada da imagem original.
O MSE ¢ calculado a partir do valor médio dos erros quadraticos entre os pixels da

imagem original e da imagem degradada, sendo definido como:
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em que m e n representam as dimensoes da imagem, I(i,7) e K(i,7) sao valores de
luminancia dos pixels da imagem original e da imagem degradada na posigao(i,j), respec-
tivamente. Valores pequenos de MSE indicam que a imagem degradada apresenta pouca
distor¢ao em relacao a original. O valor de MSE igual a zero significa que as amostras de
imagens submetidas a avaliagdo sao idénticas.

Para uma imagem dada ou uma sequéncia de imagens, um PSNR alto geralmente
indica uma alta qualidade e um PSNR baixo indica baixa qualidade.

Apesar das vantagens citadas, a metodologia de sensibilidade ao erro, ainda que seja
coerente e simples, nao é o método de avaliagao ideal para reproduzir um indice de quali-
dade que se aproxime da qualidade visual percebida pelo Sistema Visual Humano (HVS
- Human Visual System). Isto ocorre porque a medida fornecida por essas métricas nao
apresenta uma boa correlagdo com a qualidade realmente percebida (WANG; LU; BO-
VIK, 2004). Por exemplo, imagens com o mesmo valor de MSE podem possuir distor¢oes
totalmente distintas.

Por este motivo, nas trés ultimas décadas, tém sido estudados, de forma intensiva,
métodos objetivos para medir a qualidade de imagem e video de modo que seus valores
reproduzam a qualidade realmente percebida pelo HVS. Wang, Lu e Bovik (2004) apre-
senta um paradigma para métricas objetivas, denominado indice de similaridade estrutural

(SSIM).

2.8.2 Indice de Similaridade Estrutural - SSIM

Um dos modelos mais recentes e ja consolidados para as métricas objetivas de avaliagdo
da qualidade de imagens e videos é o SSIM (Strucutural Similarity Index) ou Indice de
Similaridade Estrutural (WANG; LU; BOVIK, 2004). A métrica SSIM foi proposta com
base no pressuposto de que o Sistema Visual Humano é altamente adaptado para extrair
informagoes estruturais de imagens.

No método SSIM os pixels possuem forte dependéncia entre si e ela aumenta considera-
velmente de acordo com a proximidade entre os pixels. Wang, Lu e Bovik (2004) afirmam
que essa dependéncia carrega informagcoes importantes sobre a estrutura dos objetos na
imagem e que quantificar a mudanca estrutural de uma imagem pode fornecer uma boa
aproximacao para a qualidade percebida.

O SSIM é um algoritmo que utiliza a estatistica da imagem para a avaliacdo da quali-
dade, ou seja, os atributos que constituem a informagao estrutural dos objetos da imagem,

que dependem da média da luminancia e do contraste da imagem. Os seus valores sao
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dados em escalas entre 0 e 1, que representam, respectivamente, a minima e maxima qua-
lidade no processo de comparacao entre duas imagens. Em outras palavras, quanto mais
proximo de 1, menor a degradacao e mais proxima é a imagem degradada da imagem
original.

As férmulas para esta métrica sdo descritas nas Equagoes 2.17, 2.18, 2.19, 2.20 :

(2papty + C1)(20,y + C2)

SSIM(X,Y) = (2.17)
(12 + p2 + C1)(02 + 02 + C2)
1 X .
Toy = 31 ;(m — o) (Yi — ) (2.18)
C1 = (k1 * L)% (2.19)
C2 = (k2% L)% (2.20)

® /i, valor médio da imagem X
® /i, valor média da imagem Y;
e L, faixa dindmica dos valores de pixels (255 por 8 bits de escala cinza);

e 0.y, correlacao entre as amostras da imagem de referéncia e de comparagao, ambas

subtraidos das suas respectivas médias;
e 0,, variancia da imagem X;

e 0,, variancia da imagem Y.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Este capitulo introduz mais formalmente alguns dos conceitos necessarios para o me-
lhor entendimento da técnica de inpainting baseada em exemplares, bem como esta apli-

cada em algoritmos voltados para imagens resultantes do processo de sintese de vista.

3.1 Inpainting digital baseado em exemplares

Proposto por Crimisi e Toyama (2004), o inpainting baseado em exemplares, considera
a divisao da reconstrucao da regiao de inpainting em duas fases: estrutura e textura. Este
método utiliza a sintese de textura para preencher as regioes que contém padroes texturais
bidimensionais. Para isso, o algoritmo procura amostrar novas texturas a partir de areas
preservadas na imagem e faz uma cépia das mesmas para as regioes a serem preenchidas,
o que define de fato a abordagem baseada em exemplares.

Crimisi e Toyama (2004) salientam que uma sintese de textura que utiliza uma es-
tratégia do tipo copiar-e-colar é suficiente para o inpainting de largas areas texturizadas,
desde que a ordem de preenchimento seja considerada neste processo. Isso é demonstrado
pelos autores através de seus resultados, baseando-se apenas em exemplares de texturas.

O algoritmo proposto utiliza o vetor gradiente nas bordas da regiao de inpainting para
a analise da direcao dos pixels. A propagacao dos pixels é uma questao de determinar
qual bloco da regiao nao-danificada é o mais adequado para regiao a ser restaurada de
forma a manter a estrutura e textura da imagem.

A principio, cada bloco (ou patch) a ser propagado necessita ter sua prioridade avali-
ada. Esta prioridade é calculada de acordo com a Equagao (3.1), que define a prioridade
P(p) multiplicando o valor do Termo de Confianga C(p) com o Termo de Dados D(p) para

um bloco centrado em um pixel p:

P(p) = C(p)-D(p), (3.1)



na qual o termo C(p) representa a confiabilidade da informagao no pixel p e o termo D(p)
indica a o grau de incidéncia entre a orientacao local da regiao valida na fronteira com
a geometria da fronteira. Assim, quanto maior a contribuicdo deste termo, mais o pixel
na fronteira penetra na regiao de inpainting, significando que é um ponto importante na
estrutura da imagem, e deve ser o primeiro a ser preenchido, de forma a preservar esta
estrutura.

Crimisi e Toyama (2004) define o Termo de Confianga e o Termo de Dados como segue:

_ > C<Q)qe\1/pm(1—9)

C(p) | , (3.2)
D(p) = WI}?TM (3.3)

nas quais |¥,| é a area de ¥, a é um fator normalizador (por exemplo, o = 255 para
uma tipica imagem em tons de cinza), n, ¢ um vetor unitdrio ortogonal a d§2 no ponto p

e L denota o operador ortogonal.

T

Figura 3.1: Notagao definida por Criminisi e Toyama(2004).

A propagacao da textura da imagem é feita por amostragem direta da regiao de origem.
Nesta etapa ¢ realizada uma busca pelo bloco original que melhor se adequa a nova area a
ser preenchida, utilizando para isso a soma dos quadrados das diferengas (SSD - do inglés
Sum of Squared Differences) dos pixels ja preenchidos em ambos blocos.

Para melhor entendimento, na Figura 3.2 é apresentado o algoritmo, na qual se supoe
que uma imagem em que existe uma &area fonte ® e uma area alvo (), contornada por
0§2, claramente distinguivel (Figura 3.2 (a)). O objetivo é sintetizar a drea delimitada
pelo fragmento W,, o qual é centralizado no ponto p € @, ilustrado na Figura 3.2.(b).
Entao, sao computados os candidatos mais provaveis para preencher ¥, apresentados em

€2, por exemplo, W, e Wy na Figura 3.2 (c). Entre os candidatos, existe um que mais se
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aproxima do fragmento alvo, tendo seus pixels correspondentes copiados no fragmento ¥,,.
Este processo é repetido até o preenchimento completo de 2. Na Figura 3.2 (d) pode-se
notar que a textura, bem como a estrutura (a linha que separa as regides cinzas, clara e

escura), sdo propagadas sobre o fragmento U,

Figura 3.2: Sintese de textura baseada em modelos: (a) Imagem original. (b) Fragmento
WUp centralizado em p € ®. (c) Candidatos mais provaveis W, e W/ (d) Candidato mais
provavel é propagado para o fragmento alvo.

No algoritmo, cada pixel mantém um valor de cor (que é nulo nos pixels a serem
preenchidos) e um valor de confianga, que reflete a confianga no valor de cor com base no
momento em que este pixel foi definido. Durante a execugao do algoritmo, os fragmentos
localizados no contorno 0€2 recebem um valor de prioridade temporario, baseados no
Termo de Dados D(p) e Termo de Confianga C(p), definindo a ordem de preenchimento.

O algoritmo possui um processo iterativo é executado na seguinte sequéncia:

1. Computando prioridades dos fragmentos: O algoritmo realiza a tarefa de sintese
através de uma estratégia de preenchimento best-first, que depende inteiramente

dos valores de prioridade que sao atribuidos a cada fragmento na frente de preen-
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chimento. O célculo da prioridade é tendenciosa para aquelas regides que: a) estao

sobre a continuagao do bordas fortes e b) sdo cercadas por pixels de alta confianca.

2. Propagacao das informacoes de estrutura e de textura: Uma vez que todas as pri-
oridades na frente de preenchimento sao computadas, o fragmento ¥; de maior
prioridade é encontrado, sendo depois preenchido com dados extraidos da regiao
fonte .

3. Atualizacao de valores de confianga: Depois que o fragmento ¥, é redefinido com

novos valores de pixel, o valor de confianca é atualizado na area delimitada por ¥;.

3.2 Inpainting digital para imagens virtuais

Deve-se salientar que a aplicagdo de técnicas de inpainting digital nao se restringe
a recuperagao de pinturas e fotografias digitalizadas. Imagens capturadas ou geradas
digitalmente podem ser reparadas e objetos podem ser removidos em cenas estaticas. Por
outro lado, uma abordagem onde o inpaiting tem sido utilizado é no preenchimento de
buracos provenientes da sintese de vista. Os algoritmos propostos por Bertalmio (2000) e
Crimisi e Toyama (2004) tem servido como base para desenvolvimento de varias pesquisas
na area.

Daribo e Pesquet-Popescu (2010) baseado nos trabalhos de Cheng (2008) e Oh e Ho
(2009) em consonancia também com os principios de Crimisi e Toyama (2004) propuse-
ram um algoritmo que estabelece um nova forma de computar a prioridade dos pixels e
realizacao da correspondéncia entre os patches.

Na computacao da prioridade, Daribo e Pesquet-Popescu (2010) propoem a utilizagao
do mapa de profundidade com objetivo de dar maior prioridade aos pixels pertencentes
ao background, uma vez que as desoclusdes normalmente aparecem ao lado dos objetos do
primeiro plano (foreground). Para isso eles idealizaram uma forma diferente de calcular

a prioridade do pixel, como segue na Equacao 3.4:

P(p) = C(p)-D(p).L(p), (3.4)

na qual L(p) é o Termo de Nivel de Regularidade, definido como o inverso da varidncia
do bloco de profundidade Z,:
_ 2zl

| Z,| + quzpmb (Zp(q) — Z,)?

na qual | Z,| é a drea (em termos de niimero de pixels) do bloco da imagem de profundidade

L(p) (3.5)

Z, centralizado em p, Z,(q) é o valor da profundidade do pixel na localizacao de ¢ sob Z,
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e Z, o valor médio do pixel. O Termo de Dados D(p) e Termo de Confianga C(p) possuem
a mesma definigdo do trabalho idealizado por Crimisi e Toyama (2004).

Na propagacao da textura da imagem, é realizada a amostragem direta da regiao de
origem, porém, no processo de matching, o mapa de profundidade é levado em consi-
deracao tendo um peso [ que aumenta sua relevancia neste processo, como evidencia a

equacao a seguir:

Uy = argy co min{d(V;, Vo) + 6.d(Z5, Z)} (3.6)

E importante ressaltar que no algoritmo proposto por Daribo e Pesquet-Popescu
(2010), leva em consideragao o mapa de profundidade ji preenchido através de PDEs.

Assim como em Daribo e Pesquet-Popescu (2010), Gautier (2011) utilizam os princi-
pios contidos no algoritmo proposto por Crimisi e Toyama (2004), porém definindo uma

nova atualizagdo no Termo de dados (D(p)) como segue na Equacao 3.7:

D(p)=a+ (1 —a)exp <<)\1__C;\2)2> : (3.7)

onde C é uma constante valor positivo e a € [0,1]. Regioes planas (quando \; &= Ag)
nao favorece nenhuma diregao, é isotrépico. Por outro lado, com bordas fortes (quando
A1 > \g), a propagacao comega ao longo dos isofotos.

Os autores realizam o calculo da prioridade dos pixels através da exploragao da infor-
macao de profundidade, em primeiro lugar, definindo um tensor 3D, e depois restringindo
o lado por onde comegar o inpainting. O tensor 3D permite a difusdo da estrutura, nao
s6 ao longo da cor, mas também da informacao de profundidade. Por sua vez, a restrigao
do lado de inicio do inpainting pode ser definida observando o movimento horizontal da
camera, verificando se o mesmo foi para a direita ou esquerda.

O matching - como também pode ser definida a busca pelo bloco original que melhor
se adequa a nova drea a ser preenchida - utiliza as somas das diferengas quadradas (ver

Equagao 3.8 e Figura 3.3).

V; = argy, € ®mind(Vy, ¥,), (3.8)

com d =3, e, o ul|¥p — Upl[*.

A abordagem definida por Ahn e Kim (2012) também segue o conceito bésico intro-
duzido por Crimisi e Toyama (2004), porém, assim como em Daribo e Pesquet-Popescu
(2010) e Gautier (2011), propoe um novo esquema de prioridade e uma nova forma para
correspondéncia de blocos para preenchimento das desoclusoes das vistas virtuais.

O novo esquema de prioridade é impulsionado pelo emprego de uma estrutura de tensor

no Termo de Dados, e estabelece um novo Termo de Confianca, que produz bons resultados
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Figura 3.3: Principio de Gautier.

de sintese, mesmo perto das fronteiras do primeiro plano da imagem (foreground). No
esquema de correspondéncia, o mapa de profundidade é utilizado para distinguir as regices
fundo das regioes de primeiro plano, sendo que o bloco mais apropriado para ser copiado
¢ escolhido através de uma nova medida de distancia.

Tendo em vista que as desoclusoes da imagem deformada para a vista esquerda (ou
direita) aparece no lado esquerdo (ou direito) dos objetos em primeiro plano, Ahn e Kim
(2012) propde o preenchimento das desoclusoes na dire¢ao oposta da deformagao. Assim,
o calculo de prioridade é realizado apenas em um lado dos pixels do contorno da regiao
de inpainting. Este conjunto tnico de pixels 6€) é obtido através da aplicacao da seguinte

mascara HRM para a regiao dos buracos.

Q' = (HRM & By) — HRM, (3.9)
onde @ denota um dilatacao morfologica e B; é definido como:
0 00 0 00
By =11 1 0] sea deformacao for para esquerda e By = |0 1 1| se a deformacao
0 00 000

9|

for para a direita. A aplicacdo da mascara HRM é expressada na

2l B

Figura 3.4: Aplicagdo da mascara HRM para obtencao da borda de um tnico lado.

igura 3.4.
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Ahn e Kim (2012) também idealizaram uma nova forma de calcular a prioridade dos
pixels pertencentes a borda baseando-se na propriedade de gradiente direcional da matriz
Hessiana definida na Equacgao 3.10.

8211(33',:1/) 82[1(3:7:‘/)

Z 8211 (a:,y) Z 82[1 (x,y) '
(z,9)EW ~ 52y (z,y)EW ~ §y2

onde I; denota o valor do pixel no canais | que inclui R,G,B e também 7Z como canal de

profundidade.
Os resultados experimentais, como ilustram as Figuras 3.5 e 3.6 demonstram que o

método proposto fornece resultados visuais plausiveis na sintese de textura.

Figura 3.5: Resultado em vista virtual - Sequéncia Ballet - Deformacao da cdmera 5 para
4.

Figura 3.6: Resultado em vista virtual - Sequéncia Ballet - Deformacao da camera 5 para
2.

3.3 Outros trabalhos relevantes

Jawas e Suciati (2013) apresentam uma técnica de inpainting baseada em operagoes
morfoldgicas de dilatacao e erosao, que através da convolugao de uma mascara da imagem
com um elemento estruturante realiza o preenchimento das regioes de inpainting. A
técnica proposta produziu bons resultados, mas identificou uma falha do algoritmo em

danos horizontais.
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Mais recentemente, Macchiavello e Dorea (2014) propuseram um algoritmo de preen-
chimento de desoclusdes que inclui o valor da saliéncia no processo de busca do melhor
bloco para sintese da textura. O algoritmo baseado em Crimisi e Toyama (2004) seleci-
ona o bloco que possui ambos a menor distancia e a menor saliéncia. Tendo em vista que
regides do fundo possuem menor saliéncia, os pixels do background foram priorizados e o

processo de inpainting obteve bons resultados.
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Capitulo 4

Metodologia

Considerando os diversos estudos mencionados na fundamentagao tedrica e na revi-

sao bibliografica, nesta parte do trabalho se descrevem as técnicas/e métodos que foram

utilizados de tal forma a atingir o objetivo da pesquisa.

O algoritmo de inpainting proposto neste trabalho possui os processos representados

na Figura 4.1 e estes sdao explanados nas secgoes subsequentes.

Inici

Retorna imagem

o

Possui buracos
para serem
preenchidos ?

preenchida

JEENNE S

Detecgdo

i -
Fim

Célcu
priori

A

!’7‘;\

L ——

<
<

Sim

da borda

lo de
dade

Matching/Casamento

i

Preenchimento da
&rea na imagem e
atualizacdo da

méas

cara

Figura 4.1: Fluxograma de processos do algoritmo proposto.
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E importante ressaltar que o algoritmo proposto possui como entradas a imagem
virtual, seu respectivo mapa de profundidade, bem como a mascara que denota os buracos

gerados na sintese de vista.

4.1 Deteccao da borda

No algoritmo proposto por Crimisi e Toyama (2004), a detecgdo da borda ¢ feita ao
longo de todo o buraco a ser preenchido. Por outro lado, imagens virtuais geradas através

da sintese possui uma peculiaridade em questao:

e Deformagoes 3D que utilizam somente a cadmera de referéncia a esquerda geram
buracos do lado esquerdo dos objetos que se encontram no primeiro plano da imagem

ou foreground, conforme a Figura 4.2a.

e Deformagoes 3D que utilizam somente a camera de referéncia a direita geram buracos
do lado direito dos objetos que se encontram no primeiro plano da imagem ou

foreground, conforme a Figura 4.2b.

(a) Buracos a esquerda dos objetos (b) Buracos a direita dos objetos per-
pertencentes ao foreground tencentes ao foreground

Figura 4.2: Diferentes posi¢oes dos buracos gerados na sintese de vista.

Levando-se em consideracao a peculiaridade dos buracos das imagens virtuais geradas
e a necessidade de priorizar os elementos do background no preenchimento destes, percebe-
se que ha um sentido de preenchimento a ser adotado para a obten¢dao de um resultado
mais adequado, como ilustra a Figura 4.3.

Tendo em vista esta singularidade relacionada ao sentido do preenchimento dos bura-
cos, nao ha fundamento para o uso da borda inteira do buraco, ja que a propagacao dos
pixels deve seguir somente um sentido. Portanto, para a deteccao da borda neste trabalho

foi utilizada a ideia proposta por Ahn e Kim (2012), que detecta a borda somente do lado
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(a) Preenchimento da esquerda para (b) Preenchimento da direita para es-
direita querda

Figura 4.3: Diferentes sentidos para preenchimento dos buracos.

aposto aos objetos do primeiro plano. Logo, a borda (§€)') é definida segundo a Equagao
4.1,
6 = (Mascara & E1) — Mascara, (4.1)

onde @ representa a operacao de dilatacdao e E; é um elemento estruturante definido

COImo se segue:

000 000
E, =11 1 0] se adeformagao for para esquerdae £y = |0 1 1| se a deformagao
0 00 0 00
for para a direita. Na Figura 4.4 ¢ ilustrado um exemplo de deteccao de borda utilizando
0 00
um elementro estruturante £y = |0 1 1].
0 00

(a) Méscara (b) Borda detectada

Figura 4.4: Deteccao da borda.
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4.2 Calculo da Prioridade

Uma vez detectada a borda de onde se propagard o preenchimento do buraco, se faz
necessario o calculo da prioridade de cada um os pixels desta borda para verificar qual

bloco tem a preferéncia de propagacao.

4.2.1 Termo de Confianga

No algoritmo proposto por Crimisi e Toyama (2004), o termo de confianga tem seus
valores inicializados de tal forma que todos os componentes da regiao de busca assumem
o valor 1. Todavia essa forma de inicializacdo pode causar distor¢oes no resultado do
preenchimento. E importante ressaltar que o termo de confianca dos pixels vizinhos &
borda deve ser maior do que os pixels que estao mais distantes do buraco para evitar
distor¢oes no preenchimento. Dado este fato, o algoritmo proposto utiliza a ideia de

inicializagdo empregada por Ahn e Kim (2012), como se segue:

1. Inicializacdo: hy = 6§V

2. Repetir: hiy1 = (hy ® Ey) N (nMascara) até k = floor(71/2),

na qual T} € Z e — é a operacao de negagdo. A Figura 4.5 ilustra o resultado desta

inicializacao em uma determinada borda.

(a) Borda detectada (b) Termo de confianca inicial

Figura 4.5: Inicializacao do termo de confianca para a borda detectada.

4.2.2 Termo de Dados

Analisando o Termo de Dados proposto por Crimisi e Toyama (2004) e Daribo e
Pesquet-Popescu (2010), verifica-se que o mesmo esta exposto a ruidos na predicao da

direcao da estrutura da imagem, uma vez que o operador gradiente é aplicado somente
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nos pixels vizinhos com distancia unitaria do pixel em questdo. Em outras palavras, o
termo de dados obtido pode nao refletir a estrutura da parte de uma imagem como todo,
o que pode afetar no bom preenchimento do buraco.

Uma vez que o termo de dados ¢é utilizado como meio de refletir a estrutura da imagem,
e sabendo que esta ultima é evidenciada pelas bordas e descontinuidades da imagem em
si, neste trabalho é proposto a substituicado do termo de dados por um termo de relevancia
(R(p)). Esse termo de relevancia é baseado no termo utilizado no trabalho de inpaiting
de imagens nao diretamente relacionado a sintese de vista (CASACA et al., 2014).

Diferentemente das abordagens tradicionais, o termo de relevancia aqui proposto com-
puta a direcao dos pixels com base em uma imagem auxiliar e o mapa de profundidade
realcado. Esta imagem auxiliar é obtida através da difusdo anisotrépica proposta por
Perona e Malik (1990) ao qual visa suavizar a imagem, reduzindo consideravelmente a
quantidade de ruido e outras informagoes de alta oscilacdo, mantendo grande parte das
informagoes de borda e estrutura da imagem. Por outro lado, o mapa de profundidade
que possui regioes segmentadas tem as bordas realcadas através de filtro unsharp para o
calculo do termo de relevancia. As Figuras 4.6 e 4.7 ilustram os resultados obtidos apds
a difusao anisotropica e o realce do mapa de profundidade. Ja a Figura 4.8 evidencia o

efeito do termo de relevancia em estruturas de bordas.

(a) Frame 0 - Sequéncia Ballet (b) Imagem processada

Figura 4.6: Resultado obtido para o frame 0 da sequéncia Ballet apés difusao anisotropica.
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(a) Mapa de profundidade - Sequéncia (b) Mapa de profundidade apéds filtro
Ballet unsharp

Figura 4.7: Realce de mapa de profundidade apés filtro unsharp.

'
Sm om o _m oo

]

.--'\.

(a) Corte de imagem (b) Termo de relevancia

Figura 4.8: Efeito do Termo de Relevancia em parte da estrutura de uma imagem.

4.2.3 Prioridade

Tendo em vista os fatos apresentados neste processo, propoe-se para este algoritmo o

calculo de prioridade através da multiplicacdo entre o Termo de Confianga e o Termo de
Relevancia, como segue:

P(p) = C(p).R(p) (4.2)
no qual C(p) e R(p) s@o definidos como:

_ 2 C(@)gew,nir-a)
Wy | ’

C(p) (4.3)

na qual |¥,| é a drea de ¥,, a é um fator normalizador (por exemplo, o = 255 para
uma tipica imagem em tons de cinza), n, ¢ um vetor unitdrio ortogonal a 0§ no pixel p

e L denota o operador ortogonal.

_>
/|

R(p) = |V(Au,).V(m,).d (4.4)
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na qual V é operador gradiente, A é o operador Laplaciano, u é a imagem auxiliar
. e~ . - , . -
obtida com a difusao anisotrépica, m ¢ o mapa de profundidade realcado, e d, ¢ o vetor

. . - i
ortogonal ao gradiente definido como d, = |§ LZ’J'.
P

4.3 Matching

O Matching, ou casamento como também pode ser chamado, consiste na procura por
blocos similares ao bloco do pixel que possui maior prioridade. Este processo em suas
abordagens classicas tem sido realizado através de fungdes de custo tais como SAD (Sum
of Absolute Differences) ou SSD (Sum of Square Differences) nos trés canais de cores das
imagens (R,G,B). Entretando, as cores em si nao estao relacionadas diretamente com a
estrutura da imagem, o que ¢ uma das principais preocupacoes no processo de inpainting.
Por outro lado, os mapas de profundidades como ilustra a Figura 4.9, trazem consigo
uma distin¢ao interessante entre objetos do primeiro plano para objetos do plano de
fundo. Aproveitando esta peculiaridade, neste algoritmo é proposto a utilizagdo do mapa

de profundidade na busca do bloco similar.

ju Institute of
e and Technology

listic Broadcasting
March Center

—y [

(a) Imagem original (b) Mapa de profundidade

Figura 4.9: Imagem digital e seu respectivo mapa de profundidade.

Diferente das abordagens adotadas nos algoritmos proposto por Crimisi e Toyama
(2004), Daribo e Pesquet-Popescu (2010), o algoritmo aqui proposto, assim como nas
abordagens de Gautier (2011), Ahn e Kim (2012) e Casaca et al. (2014), adota uma
regiao de busca menor e mais proxima ao bloco analisado. Isso aumenta o desempenho
do algoritmo e a qualidade do inpainting realizado, ja que os pixels vizinhos tendem a
preencher mais adequadamente a regiao oclusa em questao mantendo a textura e estrutura
da imagem.

Logo, para o processo de casamento, ou Matching, propoe-se:

Uy = argyeq mind(We, ¥,) + 5.d,,, (Ve, ¥,), (4.5)
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no qual ¢’ é a regiao de busca do bloco, d ¢é a distancia SSD calculada para a imagem
RGB, d,, ¢ distancia SSD calculada para o mapa de profundidade e 8 é um niimero inteiro
maior ou igual a 1.

No método proposto neste trabalho, k candidatos sao obtidos Wq1,We2,..., W € poste-
riormente combinados linearmente. Os candidatos sao os k blocos com menor distancia

segundo a Equacao (4.5).

4.4 Preenchimento

Levando-se em consideracao que ha pequenos, médios e grandes buracos nas imagens
resultantes em sintese de vista, estes pequenos buracos (drea menor ou igual a 100 pixels)
sao preenchidos através de um interpolagao simples dos pixels vizinhos ao mesmos.

As abordagens da literatura utilizam normalmente o método best-first, que é um estra-
tégia gulosa. Entretanto, em alguns casos esta pode trazer alguns incomodos visuais, como
pode ser visto na Figura 4.10. Por isso, neste algoritmo é proposto um preenchimento

baseado em uma combinagao linear de blocos com base em seus respectivos pesos.

Figura 4.10: Incomodo visual gerado pela estratégia gulosa.

Portanto, a combinacao linear é expressa na Equagao 4.6.
Dado os k candidatos, definidos anteriormente, sdo combinados para gerar a informa-

¢ao de preenchimento da seguinte forma:

\I}; = (wl\I]ql) + (U}Q\Iqu) + ...+ (U)k\Ilqk), (46)

onde \If;) ¢ a regiao a ser preenchida de ¥, e wy, sao pesos proporcionais a distancia obtidos

da seguinte forma:
(z;)
(@) + (@) + -+ ()

onde d; ¢ as distancias do candidato Ws: em relacao o bloco referéncia W,

(4.7)

w; =

Apo6s o preenchimento, a atualizacdo da maéascara é feita. O algoritmo continua o

processamento até que toda a mascara esteja preenchida e, consequentemente todos os
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buracos na imagem. Apdés a finalizacdo do processo obtém-se a imagem devidamente
preenchida.

O Capitulo 6 detalha os resultados obtidos com os experimentos realizados.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a implementacao do algoritmo pro-
posto neste trabalho, descrevendo maiores detalhes sobre os resultados obtidos discutindo
as vantagens e oportunidades de melhoria no algoritmo. Também sao apresentadas as
formas de obtencao das imagens virtuais bem como algumas comparagoes entre o algo-
ritmo proposto e outras abordagens disponiveis para realizacao do inpainting digital na

literatura.

5.1 Obtencao das imagens virtuais

O software utilizado nesta etapa, o MPEG VSRS 3.5, utiliza uma ou duas imagens de
entrada e, através de técnicas DIBR, a vista virtual que se deseja é gerada juntamente
com seu respectivo mapa de profundidade e a mascara que denota os buracos existentes
na vista.

Para fins de comparacao com resultados publicados em trabalhos na comunidade ci-
entifica, as imagens virtuais foram geradas a partir de uma tnica camera de referéncia.

Neste processo foram utilizadas sequéncias de imagens bastante difundidas na literatura:

e Ballet (MICROSOFT, 2016)

e Breakdancers (MICROSOFT, 2016)

Ballons (UNIVERSITY, 2016a)

Lovebirdsl (ELECTRONICS; INSTITUTE, 2016)

Poznan (UNIVERSITY, 2016b)

Para cada uma destas sequéncias de imagens, foram geradas duas vistas virtuais. Cada

sequéncia de vista virtual gerada contém 100 frames, o que representa um total de 1000
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imagens virtuais geradas para os experimentos. Na Tabela 5.1 é possivel ver os detalhes
das sequéncias utilizadas no trabalho, bem como a porcentagem de degradacao que denota

a razao da quantidade de pixels que sao considerados desoclusoes e a resolugao da imagem.

Tabela 5.1: Vistas virtuais geradas

Sequéncia | Vista de Referéncia | Vista virtual | Sigla | Resolu¢do | Degradacao (%)
Ballet 5 4 BAb54 | 1024 x 768 12.22
Ballet 5 2 BAb52 | 1024 x 768 30.78

Breakdancers 5 4 BR54 | 1024 x 768 5.5
Breakdancers 5 2 BR52 | 1024 x 768 14.41
Ballons 5 4 BL54 | 1024 x 768 2.22
Ballons 5 2 BL52 | 1024 x 768 8.28
Lovebirds 6 5 LV65 | 1024 x 768 0.75
Lovebirds 6 3 LV63 | 1024 x 768 2.04
Poznan 3 4 PZ34 | 1920 x 1088 1.79
Poznan 5 4 PZ54 | 1920 x 1088 1.85

5.2 Implementacao do algoritmo proposto, execucao

e resultados

A implementacao do algoritmo proposto foi desenvolvida com base na ideia chave
descrita por Crimisi e Toyama (2004) - técnica baseada em exemplares - adotando também
ideias que constam na literatura. Foi utilizado para isto a ferramenta MATLAB versao
R2013b produzido pela companhia The MathWorks.

Para a execucao do algoritmo proposto foram utilizados 4 (quatro) computadores com
Sistema Operacional Windows 8, processador Core 17 e com 8 gb de memoria RAM. Estes
executaram diferentes sequéncias simultaneamente, agilizando a obtencao dos resultados.

Para andalise comparativa, as sequéncias de imagens virtuais formam o conjunto de
entradas para o algoritmo de inpainting idealizado por Crimisi e Toyama (2004),Daribo
e Pesquet-Popescu (2010) , Gautier (2011) e Ahn e Kim (2012).

Neste sentido, foram realizadas dois tipos de analise: objetiva, que avaliam estatisti-
camente as imagens, e a qualitativa, realizada através de comparacoes entre a imagem
no qual foi realizada o inpainting e a imagem original. Os resultados sao discutidos e
analisados sequéncia por sequéncia.

Para as sequéncias de imagens utilizadas no trabalho proposto obtivemos os valores
de PSNR e SSIM expressos nas Tabelas 5.2 e 5.3. As células das tabelas que constam
**K representam as sequéncias nais quais houveram erros na execucdo dos algoritmos

analisados em questao.
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Tabela 5.2: Valores médios de PSNR|[dB] obtidos para cada sequéncia apés Inpainting

Seq Criminisi | Daribo | Gautier | Ahn | Proposto
BAb4 27.09 28.91 28.70 | 32.43 32.12
BA52 25.29 24.96 24.51 25.78 26.23
BR54 29.46 24.71 28.59 29.52 29.98
BR52 26.82 26.82 26.26 | 26.96 25.42
BL54 32.75 32.70 ok ook 32.94
BL52 25.98 26.32 ok ok 26.68
LB87 28.95 28.94 ok 26.06 29.03
LB85 30.10 30.17 ok 23.74 30.27
PZ54 32.81 32.94 ok 31.66 33.02
PZ34 32.58 32.87 ok 26.13 32.97

GERAL 29.153 | 28.934 | 27.015 | 27.785 | 29.866

Tabela 5.3: Valores médios SSIM obtidos para cada sequéncia apés Inpainting

Seq Criminisi | Daribo | Gautier | Ahn | Proposto
BA54 0.9024 | 0.9040 | 0.9130 | 0.9369 | 0.9439
BA52 0.7759 0.7686 | 0.7654 | 0.7858 | 0.8197
BR54 0.9022 0.8430 | 0.8891 | 0.9136 | 0.9304
BR52 0.8455 0.8333 | 0.8411 | 0.8583 | 0.8329
BL54 0.9808 | 0.9811 ok ook 0.8329
BL52 0.9269 0.9297 ok ook 0.9324
LB&7 0.9397 | 0.9395 ok 0.9393 | 0.9403
LBS&5 0.9683 0.9680 oK 0.9645 | 0.9699
PZ54 0.9800 0.9804 ok 0.9792 | 0.9808
P7Z34 0.9766 0.9772 ok 0.9721 | 0.9780

GERAL || 0.9198 0.9124 | 0.8521 | 0.9187 | 0.9161

5.2.1 Ballet 5-4 (BA54)

Analisando os valores médios de PSNR e SSIM obtidos para a sequéncia BA54, verifica-
se que o algoritmo proposto perde em 0.32 dB em PSNR para o algoritmo descrito por

Ahn e Kim (2012). Por outro lado o valor médio de SSIM supera todos os algoritmos da,

o1



literatura em até 0.0415, o que representa um indicativo interessante dentro desta métrica.
Os resultados subjetivos ilustrados na Figura 5.1 mostram, que apesar de possuir menor
valor na métrica PSNR, as imagens preenchidas pelo algoritmo proposto chegam a possuir
texturas melhores definidas, quando se observadas regioes ao lado da bailarina. FEstes
detalhes sdo recorrentes tanto no frame 0 quanto no frame 11. E interessante salientar que
a estratégia de realizar o preenchimento de forma unilateral aumenta consideravelmente

a qualidade visual do resultado final.

(a) BA54 - Frame 0 - Buracos/deso- (b) BA54 - Frame 11 - Buracos/deso-
clusoes clusoes

(c) BA54 - Frame 0 - Criminisi (d) BA54 - Frame 11 - Criminisi

(e) BA54 - Frame 0 - Daribo (f) BA54 - Frame 11 - Daribo
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(g) BA54 - Frame 0 - Ahn (h) BA54 - Frame 11 - Ahn

(i) BA54 - Frame 0 - Proposto (j) BA54 - Frame 11 - Proposto

Figura 5.1: Imagens finais da sequéncia BA54 (frames 0 e 11) ap6s o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

5.2.2 Ballet 5-2 (BA52)

Com uma média de cerca de 30.78 % de degradagio, a sequéncia BA52 é a que possui
maior degradacao dentre as demais sequéncias utilizadas neste trabalho. Nesta sequéncia,
o algoritmo proposto demonstra robustez na manutencao da textura e estrutura das ima-
gens preenchidas, mostrando que mesmo com grandes regioes de reconstrucao consegue
obter bons resultados, superando os demais algoritmos na métrica PSNR em até 1.71 dB
e SSIM em até 0.0543 (veja Figura 5.2). Tanto o resultado ilustrado para frame 0 quanto
para o frame 14, observa-se uma diferenca nas regioes perto do primeiro plano da imagem,
que notoriamente mostra que o algoritmo proposto consegue obter um melhor resultado
visual, pois preserva de forma mais agradavel as bordas e descontinuidades presentes do

plano de fundo das imagens.
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(a) BA54 - Frame 0 - Buracos/deso- (b) BA54 - Frame 14 - Buracos/deso-
clusoes clusoes

(c) BA54 - Frame 0 - Criminisi (d) BA54 - Frame 14 - Criminisi

(e) BA54 - Frame 0 - Daribo (f) BA54 - Frame 14 - Daribo

(g) BA54 - Frame 0 - Ahn (h) BA54 - Frame 11 - Ahn

(i) BA54 - Frame 0 - Proposto (j) BA54 - Frame 14 - Proposto

Figura 5.2: Imagens finais da sequéncia BA52 (frames 0 e 14) ap6s o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.
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5.2.3 Breakdancers 5-4 (BR54)

Esta sequéncia (a qual apresenta uma média 5.5% de degradagao) possui buracos em
diversas partes da imagem como ilustra na Figura 5.3, o que aumenta a complexidade do
preenchimento. Todavia, ao se observar os resultados obtidos para a sequéncia BRb4 é
possivel notar que o algoritmo proposto consegue sobressair em relagao os demais algorit-

mos da literatura tanto na métrica PSNR quanto na métrica SSIM. As imagens ilustradas

na Figura 5.3 elucida os resultados obtidos pelas métricas avaliadas.

(a) BR54 - Frame 0 - Buracos/deso- (b) BR54 - Frame 52 - Buracos/deso-
clusoes clusoes

(e) BR54 - Frame 0 - Daribo (f) BR54 - Frame 52 - Daribo
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(i) BR54 - Frame 0 - Proposto (j) BR54 - Frame 52 - Proposto

Figura 5.3: Imagens finais da sequéncia BR54 (frames 0 e 52) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

5.2.4 Breakdancers 5-2 (BR52)

Os resultados obtidos para a sequéncia BR52, assim como a sequéncia BA54, possuem
valores interessantes. Enquanto o algoritmo proposto perde para o algoritmo idealizado
por Ahn e Kim (2012) na métrica PSNR, o mesmo acaba atingindo um melhor resultado
quando comparado com os demais algoritmos da literatura. E possivel notar que todas
possuem alguns preenchimentos inadequados no que se concerne o preenchimento de par-
tes das regides com elementos do primeiro plano, principalmente os algoritmos propostos
por Crimisi e Toyama (2004), Daribo e Pesquet-Popescu (2010). Neste sentido, subjetiva-
mente falando, o algoritmo proposto conseguiu em alguns pontos se sobressair em relacao

aos demais.
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(a) BR52 - Frame 61 - Buracos/deso- (b) BR52 - Frame 75 - Buracos/deso-
clusoes clusoes

(i) BR52 - Frame 61 - Proposto (j) BR52 - Frame 75 - Proposto

Figura 5.4: Imagens finais da sequéncia BR54 (frames 61 e 75) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.
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5.2.5 Ballons 5-4 (BL54)

Os resultados das médias das métricas PSNR e SSIM expressos nas Tabelas 5.2 e 5.3,
bem como os graficos nas Figuras 5.7 e 5.8 remetem a robustez do algoritmo proposto
em relacao aos demais algoritmos da literatura. Entretanto, nos graficos ilustrados nas
Figuras 5.5 e 5.6, os quais mostram as medidas de PSNR e SSIM frame a frame, é possivel
verificar que nos primeiros 50 frames o algoritmo proposto possui uma média inferior
ao algoritmo descritos por Crimisi e Toyama (2004), Daribo e Pesquet-Popescu (2010)
provavelmente devido a qualidade dos mapas de profundidades da sequéncia, enquanto
que nos tltimos 50 frames o algoritmo proposto se mantém superior na maioria dos frames.

Sequéncia - BL54
34 T T T

335

33

325

32+

PSNR(dB)

31k

3051 Criminisi
Daribo

30 Proposto 1

29_5 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 Ta 80 90 100

Muimero do frame

Figura 5.5: PSNR frame a frame - Sequéncia Ballons 54.

Sequéncia - BL54
U.gg T T T T T T T T T

0.985 B

0.98 W’W@

0.975 | B

0.97 | B

SSIM

0.965 | B

0.96 - B

0.955 Criminisi —
Daribo
095 Proposto | -

0_945 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100
Muimero do frame

Figura 5.6: SSIM frame a frame - Sequéncia Ballons 54.
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Figura 5.7: PSNR - Boxplot - Sequéncia Ballons 54.

Sequéncia - BL54

098
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0.965 - —

0.96 B

0.955 - B

0.95
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Criminisi Daribo Proposto
Algoritmos da literatura e proposto

Figura 5.8: SSIM - Boxplot - Sequéncia Ballons 54.

Por outro lado, como ilustra a Figura 5.9, pode-se notar que os resultados sao bem
similares, ja que os buracos sao pequenos. Ao se fazer uma analise mais acentuada, como
as ilustradas nas Figuras 5.10 e 5.11, é possivel notar as pequenas diferencas entre as
abordagens definidas em cada algoritmo da literatura e o aqui proposto.

Enquanto os algoritmos da literatura acabam preenchendo o buraco com informa-
¢oes inadequadas, o algoritmo proposto consegue manter a estrutura e texturas em uma

condicao mais regular.
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¢ ' Qv = ‘ P ‘ « ﬁ\ :
(a) BL54 - Frame 0 - Buracos/desoclu- (b) BL54 - Frame 60 - Buracos/deso-
soes clusdes
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(e) BL54 - Frame 0 - Daribo (f) BL54 - Frame 60 - Daribo
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"' ¢r: 4

(g) BL54 - Frame 0 - Proposto (h) BL54 - Frame 60 - Proposto

Figura 5.9: Imagens finais da sequéncia BL54 (frames 0 e 60) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

(a) Criminisi (b) Daribo (c) Proposto (d) Original

Figura 5.10: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia BL54 (Frame 0).
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(a) Criminisi (b) Daribo (c) Proposto (d) Original

Figura 5.11: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia BL54 (Frame 60).

E possivel notar nas bordas referentes dos baldes na Figura 5.10 que o algoritmo
proposto é que mais se aproxima da imagem original, mantendo melhor o contorno e
preservando a textura de forma mais adequada.

Na Figura 5.11 é notavel a diferenca dos preenchimentos quando observado o vaso
presente nas imagens. Os algoritmos de Criminisi e Daribo acabam por propagar infor-
magoes de textura nao condizentes com a cor natural do vaso, diferentemente do algoritmo

proposto que mantem o padrao de cor necessario para uma textura mais harmonizada.

5.2.6 Ballons 5-2 (BL52)

Os resultados obtidos para a sequéncia BL52 expressos nas Tabelas 5.2 e 5.3, bem
como os graficos ilustrados nas Figuras 5.12 e 5.12 mostram que o algoritmo proposto
possui um ganho consideravel em relagdo os demais algoritmos da literatura, mesmo que
alguns frames obtiveram restauragdes nao tao satisfatorias. Os graficos ilustrados nas
Figuras 5.14 e 5.15 revelam um menor varia¢ao nos resultados apresentados pelo algoritmo
proposto, bem como uma maior mediana no conjunto dos resultados analisados para esta

sequéncia.
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Figura 5.12: PSNR frame a frame - Sequéncia Ballons 52.
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Figura 5.13: SSIM frame a frame - Sequéncia Ballons 52.
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Figura 5.14: PSNR - Boxplot - Sequéncia Ballons 52.
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Figura 5.15: SSIM - Boxplot - Sequéncia Ballons 52.
Analisando os resultados subjetivos ilustrados na Figura 5.16 percebe-se diferencas de

preenchimento principalmente no canto esquerdo da imagem, préximo ao vaso. Outros

detalhes podem ser vistos nas Figuras 5.17 e 5.18.

64



‘o ‘: ’_“ ? )

(a) BL52 - Frame 06 - Buracos/deso- (b) BL52 - Frame 57 - Buracos/deso-
clusoes clusdes
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(g) BL52 - Frame 06 - Proposto (h) BL52 - Frame 57 - Proposto
Figura 5.16: Imagens finais da sequéncia BL52 (frames 06 e 57) apds o inpainting com os

algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

Nas Figuras 5.17 e 5.18 percebe-se que diferentemente dos demais, o algoritmo pro-
posto consegue manter uma melhor harmonia de cores e de estrutura com relacao ao frame

original. E importante ressaltar que, quanto mais a estrutura da imagem sao preservadas,
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melhor qualidade visual alcancada.

(a) Criminisi (b) Daribo (c) Proposto (d) Original

Figura 5.17: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia BL52 (Frame 06).

) Criminisi ) Daribo ¢) Proposto d) Original

Figura 5.18: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia BL54 (Frame 57).

5.2.7 Lovebirds 8-7 (LB87)

Os resultados objetivos logrados na sequéncia LB87 apresentados nas Tabelas 5.2 e 5.3

da mesma maneira que os graficos ilustrados nas Figuras 5.19 , 5.20, 5.21 e 5.22 mostram
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que o algoritmo proposto possuem melhores resultados no preenchimento dos buracos nas
imagens resultantes da sintese de vista para esta sequéncia. E importante ressaltar que
para esta sequéncia, o algoritmo proposto obteve maior média e mediana PSNR e SSIM

em todos os frames em relacao aos algoritmos da literatura aqui comparados.

Sequéncia - LB7S

29.5 T T T T T T T T T
29 MMWW
285 -
& 28r Criminisi |
=i
g Daribo
o Ahn
2758 -
o- Proposto
27 - -
2651 -
gy
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Mumero do frame
Figura 5.19: PSNR frame a frame - Sequéncia Lovebirds 87.
Sequéncia - LB7S
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5]
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0.939
0.9385
0.938
0_93?'5 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 5.20: SSIM frame a frame - Sequéncia Lovebirds 87.
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Figura 5.21: PSNR - Boxplot - Sequéncia Lovebirds 87.
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Figura 5.22: SSIM - Boxplot - Sequéncia Lovebirds 87.

Na Figura 5.23 nao é possivel observar com grande clareza as diferencas entre as
diferentes abordagens, por conta dos tamanhos dos buracos existentes nas sinteses, os

quais sao relativamente pequenos.
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(a) LB87 - Frame 02 - Buracos/deso- (b) LB87 - Frame 18 - Buracos/deso-
clusoes clusoes

(c) LB87 - Frame 02 - Criminisi (d) LB8T7 - Frame 18 - Criminisi
o r g 7 '#/&rm r

¥, /'Qr‘ ot i
. g
s TR fA

i

(e) LB8T7 - Frame 02 - Daribo (f) LB87 - Frame 18 - Daribo
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(i) LB8T7 - Frame 02 - Proposto (j) LB87 - Frame 18 - Proposto

Figura 5.23: Imagens finais da sequéncia LB87 (frames 02 e 18) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

De outro ponto de vista, analisando as imagens mais profundamente, é possivel per-
ceber as diferencas existentes, principalmente ao lado esquerdo da pessoa de vermelho
nas imagens ilustradas nas Figuras 5.24 e 5.25. O algoritmo proposto consegue manter
as bordas e descontinuidades de maneira plausivel em relagao os demais algoritmos, o

justifica as medidas PSNR e SSIM serem superiores para o algoritmo proposto.

(a) Criminisi (b) Daribo (c) Ahn (d) Proposto (e) Original

Figura 5.24: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia LB87 (Frame 02).
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(a) Criminisi (b) Daribo (c) Ahn (d) Proposto (e) Original

Figura 5.25: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia LB87 (Frame 18).

5.2.8 Lovebirds 8-5 (LB85)

E factivel esperar que os valores médios de PSNR e SSIM para cada um dos algoritmos
testados sejam bem préximos um dos outros. Contudo, em grande parte dos frames
o algoritmo proposto consegue superar os algoritmos da literatura como verifica-se nos
graficos das Figuras 5.26 , 5.27 , 5.28 € 5.29. A diferenca é mais notavel na métrica SSIM,

onde a desigualdade é mais acentuada como é observada no grafico da Figura 5.29.

Sequéncia - LB58
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Mumero do frame

Figura 5.26: PSNR frame a frame - Sequéncia Lovebirds 85.

71



SSIM
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Figura 5.27: SSIM frame a frame - Sequéncia Lovebirds 85.
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Figura 5.28: PSNR - Boxplot - Sequéncia Lovebirds 85.
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Figura 5.29: SSIM - Boxplot - Sequéncia Lovebirds 85.

Ao se observar as imagens resultantes na Figura 5.30, as diferengas visuais nao sao tao

notaveis. Por isso, as Figuras 5.31 e 5.32 ilustram de forma mais detalhada as desigual-

dades entre os resultados.

(a) LB85 - Frame 08 - Buracos (b) LB85 - Frame 53 - Buracos
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(i) LB85 - Frame 08 - Proposto (j) LB85 - Frame 53 - Proposto

Figura 5.30: Imagens finais da sequéncia LB85 (frames 08 e 53) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

Assim como na sequéncia LB87, as principais diferencas podem ser vistas ao lado
esquerdo da pessoa de vermelho presente nas imagens. Pode-se afirmar que mais uma vez
o algoritmo proposto alcangou uma eficadcia mais acentuada no que concerne a manutengao

dos contornos e textura da imagem, quando se comparada com a imagem original.
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(a) Criminisi (b) Daribo (c) Ahn (d) Proposto (e) Original

F F

Figura 5.31: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia LB85 (Frame 08)

(a) Criminisi (b) Daribo (c) Ahn (d) Proposto (e) Original

Figura 5.32: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia LB85 (Frame 53).
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5.2.9 Poznan 5-4 (PZ54)

Os resultados objetivos logrados para esta sequéncia, tanto na métrica PSNR como
na métrica SSIM, revelam uma diferenca pouco acentuada. Os graficos ilustrados nas
Figuras 5.33 e 5.34 enfatizam este ponto. Da mesma forma, os graficos ilustrados nas
Figuras 5.35 e 5.36 mostram um melhor variagdo entre os frames nas medidas PSNR e

SSIM, tal como uma melhor mediana apresentada nos resultados do algoritmo proposto.
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Figura 5.33: PSNR frame a frame - Poznan 54.
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Figura 5.34: SSIM frame a frame - Poznan 54.
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Figura 5.35: PSNR - Boxplot - Poznan 54.
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Figura 5.36: SSIM - Boxplot - Poznan 54.
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(i) PZ54 - Frame 07 - Proposto (j) PZ54 - Frame 23 - Proposto

Figura 5.37: Imagens finais da sequéncia PZ54 (frames 07 e 23) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.

A Figura 5.37 exibe resultados relativamente bem similares os quais possuem apenas
pequenas diferencas. Estas pequenas diferengas sdo evidenciadas nas Figuras 5.38 e 5.39.
E perceptivel na Figura 5.38 que nenhum algoritmo obteve um preenchimento satisfatério
para a estrutura e textura da imagem. O proéprio algoritmo proposto obteve um resultado

subjetivo inferior que os demais algoritmos.
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Na Figura 5.39 é possivel verificar que o algoritmo proposto alcangou um resultado
subjetivo mais convicente, mantendo a textura e estrutura de forma mais satisfatoria

quando comparado com os demais algoritmos da literatura testados neste trabalho.

(a) Criminisi  (b) Daribo (c) Ahn (d) Proposto  (e) Original

Figura 5.38: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia PZ54 (Frame 07).

(a) Criminisi  (b) Daribo (c) Ahn (d) Proposto  (e) Original

Figura 5.39: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia PZ54 (Frame 23).
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5.2.10 Poznan 3-4 (PZ34)

Assim como a sequéncia PZ54, os resultados objetivos alcancados nao possuem gran-
des discrepancias, excetuando pelo resultado obtido pelo algoritmo de Ahn que nao con-
segue preencher completamente os buracos presentes nas imagens, como pode ser visto

na Figura 5.44. As demais imagens possuem grandes semelhancas quando comparadas

superficialmente.

tam uma mediana superior alcangada pelo algoritmo proposto em relagao aos algoritmos

comparados.

SSIM

Por outro lado, os gréaficos ilustrados nas Figuras 5.42 e 5.43 deno-

Sequéncia - PZ34

34 T T T T T T T T T
. Criminisi
% 30 Daribo ]
= Ahn
& 29r Proposto | 7]
28 -
25 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Mumero do frame
Figura 5.40: PSNR frame a frame - Poznan 34.
Sequéncia - PZ£34
0.982 T T T T T T T T T
Criminisi
Daribo
0.98 |- Ahn -
Proposto
0.97a
0.976
0.974 | -
0.972 | -
D_g? 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Mumero do frame
Figura 5.41: SSIM frame a frame - Poznan 34.

80



Sequéncia - PZ34
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311 R

30 -
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Algoritmos da literatura e proposto

Figura 5.42: PSNR - Boxplot - Poznan 34.

Sequéncia - PZ34

0.979
\

!
0.976 - 3 g
i

0.975

SSIM

0.974

0.973

0.972 - B

0.971 - B

Criminisi Daribo Ahn Proposto
Algoritmos da literatura e proposto

Figura 5.43: SSIM - Boxplot - Poznan 34.

Realizado-se um corte em cada uma destas imagens e analisando estes cortes de ma-
neira mais profunda, é perceptivel a visualizacdo das diferengas entre o preenchimento

dos algoritmos testados.
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(i) PZ34 - Frame 07 - Proposto (j) PZ34 - Frame 44 - Proposto

Figura 5.44: Imagens finais da sequéncia PZ34 (frames 07 e 44) apds o inpainting com os
algoritmos da literatura e o algoritmo proposto.
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) Criminisi ) Daribo ) Ahn d) Proposto  (e) Original

Figura 5.45: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia PZ34 (Frame 07).

) Criminisi ) Daribo ) Ahn d) Proposto (e) Original

Figura 5.46: Comparagoes qualitativas de um segmento da sequéncia PZ34 (Frame 44).
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Capitulo 6
Conclusao

As tecnologias de imersao 3D tem crescido de forma bastante vertiginosa, uma vez que
as produtoras de conteidos multimidias tém buscado aumentar a experiéncia do usuario
com seus produtos. Neste sentido, a 3DTV e FTV tém recebido atengdes consideraveis.
Como a forma de transmissao de tais contetidos 3D ainda encontram-se em busca de
otimizacao, os pesquisadores encontraram na sintese de vista uma saida bastante promis-
sora. Um problema inerente no processo supracitado sao os buracos existentes nas vistas
virtuais geradas.

Este trabalho apresentou uma proposta de um algoritmo de inpainting digital para
preenchimento de buracos em imagens virtuais resultantes do processo de sintese de vista
utilizando o mapa de profundidade como uma ferramenta para auxiliar no processo de
reconstrucao.

Um modelo genérico foi desenvolvido, o qual destaca os pontos chaves que podem
melhorar a forma do preenchimento dos buracos ou regioes de restauracao. Apesar de ter
o foco voltado para imagens virtuais resultantes do processo de sintese de vista, o modelo
proposto pode ser utilizado para outros tipos de imagens que possuem um respectivo
mapa de profundidade.

Entre as principais contribuicoes de trabalho podemos enfatizar uma publicagao re-
centemente aceita para o Simpodsio Brasileiro de Telecomunicacoes e Processamento de
Sinais (SBrT). O SBrT ¢é o encontro de maior relevancia académica nacional da drea de
telecomunicagoes e processamento de sinais.

Os resultados tanto objetivo como qualitativos mostraram que o algoritmo proposto
mostrou-se na maioria dos casos superior em relagao a algumas abordagens da literatura.

Contudo, este também pode ser alvo de melhorias que sdo descritas na Secao 6.1.
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6.1 Trabalhos futuros

Os resultados apresentados no capitulo anterior demonstraram o funcionamento do
algoritmo proposto para o preenchimento de buracos em sintese de vista com bons resul-
tados se comparados a algoritmos representativos na literatura, porém com alguns pontos
passiveis de melhoria. Algumas alteracoes de funcionalidade e novas técnicas podem ser
incorporadas ao modelo, visando resolver problemas e/ou melhorar a qualidade dos resul-
tados gerados. Estas alteragoes podem ser pequenas, mas interessantes, como utilizar o
vetor gradiente para direcionar a busca do bloco homélogo no processo de matching.

A utilizacao da direcao do gradiente para a busca do bloco ideal para o preenchimento
em cada iteracao pode auxiliar na diminuicao do tempo computacional. A ideia consiste
em restringir a regiao de busca ao longo de uma linha na qual reside o contorno local
(que é ortogonal ao vetor gradiente). Isto fard com que a busca seja direcionada para
aqueles blocos que tem mais chance de estar de acordo com a estrutura da regiao ao ser
preenchida.

Outra ideia que pode contribuir para a melhoria do algoritmo consiste na inclusao do
mapa de profundidade no célculo direto da prioridade. O mapa de profundidade tem em
seu contetudo as bordas e descontinuidades mais visiveis, e neste ha a possibilidade de se
distinguir mais facilmente o background do foreground.

Um fator percebido durante a execucao do algoritmo é que o Termo de Confianca dos
pixels vai caindo drasticamente a medida que as itera¢oes sao incrementadas, o que faz
com que o mesmo deixe de ter o mesmo valor de contribuicao no calculo de prioridade, em
outras palavras, o Termo de Dados acaba por ter maior peso no processo de restauracao.
Um fator de balanceamento poderia ser utilizado no Termo de Confianga para manter seus
valores mais estaveis, o que poderia melhorar o calculo de prioridade e consequentemente

o preenchimento do algoritmo.
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