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Resumo

Neste trabalho apresentamos conceitos tedricos fundamentais como os Principios da Boa Con-
tinuacao de Gestalt e da Conectividade de Kanizsa, os quais estdao intimamente relacionados
a percepcao visual humana estudada por psicologos. Tais conceitos sao muito importantes no
contexto do processamento de imagens, principalmente no que se refere ao processo de Retoque
Digital de Imagens, influenciando e auxiliando pesquisadores a criar modelos mateméaticos que
imitem o sistema visual humano, com a intencao de deixar o processo mais real possivel. Apresen-
tamos também, diversos modelos matematicos propostos para solucionar o problema de retoque

digital, bem como técnicas para implementacao computacional de tais modelos.

Palavras-chave: Retoque Digital, Imagens Digitais, Processamento Digital de Imagens, Difusao,

Modelos Matematicos, Equagoes Diferenciais Parciais.
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Abstract

In this work we present fundamental theoretical concepts like the Gestalt’s Good
Continuation Principle and the Kanizsa’s Connectivity Principle, which are closely related to
human visual perception studied by psychologists. Such concepts are very important in the
context of the image processing, mainly in those related to the inpainting process. These
concepts are influencing and helping researchers to create mathematical models that imitate the
human visual system, with the purpose to make the process as real as possible. We also present,
various mathematical models developed to solve the inpainting problem and techniques for the

computational implementation of theses models.

Keywords: Inpainting, Digital Images, Image Digital Processing, Diffusion, Mathematical

Models, Partial Differential Equations.
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Introducao

O processo de Retoque é uma pratica tao antiga quanto a prépria criacao artistica, o
objetivo deste procedimento é reconstruir as partes perdidas ou danificadas de um trabalho, no
sentido de torna-lo mais legivel, restaurando-se a sua forma original. Este trabalho, por ser
muito refinado, foi durante muito tempo executado apenas por artistas profissionais, através da
aplicacao de técnicas manuais.

Somente, nas ultimas décadas, devido ao surgimento do conceito de imagem digital, houve
a possibilidade da automatizacao desta tarefa. A idéia basica do Retoque Digital de Imagens é
imitar os procedimentos manuais. As principais aplicagoes dos métodos relacionados ao Retoque
Digital sao em restauracao de quadros, fotografias e filmes, remocao de texto e objetos em imagens
digitalizadas, desoclusao, zoom e codificagao.

Vale ressaltar, que na andlise visual, retoque e desoclusao estao intimamente ligados,
mas também sao claramente diferentes. Ambos os procedimentos visam recuperar as informacoes
visuais perdidas de uma dada imagem em duas dimensoes, e matematicamente, podem ser
classificadas nas mesmas categorias de problemas inversos. A diferenca esta nos objetivos e
aproximacoes.

O objetivo principal da desoclusao é modelar como a visao humana age no sentido de
completar objetos oclusos em uma determinada cena em duas dimensoes, e entender suas ordens
fisica na dire¢ao perpendicular ao plano da imagem, e assim reconstruir aproximadamente um
mundo tridimensional significativo. Desta forma, os resultados da desoclusao sao objetos comple-
tos, com as relativas ordens ou profundidades. Enquanto, o retoque, como ja dito anteriormente,
¢ a técnica de completar uma imagem em duas dimensoes que tem certas regioes perdidas e o
resultado é ainda uma imagem em duas dimensoes, porém nao existe a preocupagao com relacao
a ordem dos objetos. Portanto, do ponto de vista visual, o retoque é um processo de baixo nivel

comparado a desoclusao.
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A diferenca fundamental citada acima naturalmente influéncia os procedimentos que
determinam a aproximacao final. Por exemplo, para a desoclusao, segmentamos as regioes na
imagem, e entao conectamos logicamente aquelas que pertencem a projecao do mesmo objeto
fisico, para finalmente gerar a ordem ou profundidade de todos os objetos completados. Sendo
que esse preenchimento de bordas é um passo crucial durante o processo inteiro. Durante esse
procedimento, também usa-se frequentemente alguma informacao de alto nivel sobre objetos,
como, por exemplo, no reconhecimento de faces humanas, a quase simetria. Por outro lado,
no retoque, um procedimento ideal seria reconstruir uma imagem incompleta em cada detalhe
buscando uma aparéncia “completa” e “natural”. Mais especificamente, a arte do retoque, nao é
somente completar as bordas quebradas, mas também conectar cada linha isocromica quebrada
a fim de que os objetos completados apresentem sua variagao natural em intensidade.

Assim, a comparacao acima, ajuda-nos a entender melhor a natureza real do problema
de retoque num amplo contexto. Na literatura relacionada ao Retoque Digital, além dos que
tratam do retoque de imagens, que serd nosso objeto de estudo, podem ser encontrados varios
grupos de trabalho. Existem, por exemplo, os que lidam com a restauragao de filmes, outros estao
relacionados a sintese de texturas e etc.

Relacionado a restauragao de filmes, Kokaram et al. [30] usam estimacao de movimento
e modelos auto regressivos para interpolar perdas de dados em filmes. A idéia bésica é utilizar as
informagoes dos quadros adjacentes, por exemplo, para reconstruir uma cena, usam-se informacoes
das cenas anterior e a posterior. Porém, uma das limitacoes dessa técnica é que ela nao pode
ser aplicada a filmes onde as regides a serem realcadas tenham muitos quadros. Maiores detalhes
podem ser encontrados em [29], [30] e também em [26]. Os autores, Hirani e Totsuka [24],
combinam freqiiéncia e informacoes do dominio espacial no sentido de completar uma dada regiao
com uma textura selecionada, produzindo resultados satisfatorios, mesmo que a técnica utilizada
seja simples. Mas como o algoritmo lida principalmente com sintese de texturas, o mesmo requer
que o usuario selecione a textura a ser copiada na regiao a ser tratada. Assim, para imagens onde
a regiao a ser realgada cobre varias estruturas diferentes, o usuario deve efetuar um tremendo
trabalho de segmentacao das regioes e procurar correspondentes substituicoes em toda a extensao
da imagem, mesmo que parte desta busca possa ser efetuada automaticamente, durante o processo
¢ consumido muito tempo e requer a selecao nao trivial de muitos parametros cruciais. Para
maiores detalhes referentes a sintese de texturas, o leitor interessado podera consultar [18], [23],

[24] e [48)].
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Neste contexto de Retoque digital de imagens, o trabalho realizado por Bertalmio et
al. [9] foi pioneiro, baseando-se numa bela intuicdo do transporte suave ao longo das linhas
de mesmo nivel de cinza. Os autores apresentaram um simples e eficaz modelo baseado em uma
equagao diferencial parcial de terceira ordem. Na literatura relacionada a esse contexto podem ser
encontrados vérios outros modelos que foram inspirados no trabalho apresentado em [9]. Dentre
os quais podemos citar [3], [12] e [14]. Na desoclusao destacam-se Masnou e Morel [33], [34], [35].
Podemos citar ainda trabalhos que foram baseados diretamente ou indiretamente nos trabalhos
relacionados a retoque e/ou desoclusao, tais como, Chan et al. [3], [15], [16] e, mais recentemente
Batista [5] e Martins [32].

Outra area muito préxima e que merece destaque esta relacionada a eliminacao de ruidos
em imagens digitais através de Modelos Matematicos baseados em difusao, na qual destacam-se os
trabalhos de Rudin et al. [46], Rudin e Osher [45], Silva Jr. [47], Barcelos et al. [4] e recentemente
Oliveira [42].

Matematicamente, podemos considerar uma imagem como sendo uma func¢ao limitada
u:l CR" — R, n =2, para imagens bidimensionais, ou n = 3, para imagens tridimensiona-
is. Chamamos de dominio de Retoque, €2, a regiao de dados perdidos, na qual desejamos recu-
perar informagoes. Neste trabalho, consideramos apenas imagens bidimensionais, sendo u°(z, y) a
representacgao da imagem original, a ser tratada. O objetivo é retocar estd imagem a partir de uma
imagem inicial na forma matricial, a qual adotamos como convencao a representacao da maneira
como apresentada na Figura [.1, fixamos a dimensao em 256 x 256, para facilitar o procedimento
e também, por conveniéncia, vamos emitir as vériaveis (z,y) nas equagoes dos modelos.

(0,0)

Figura I.1: Imagem digital, mostrando o elemento (z,y) como um dos seus representantes.
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Texturas sao regioes das imagens, onde as diferencas de tonalidade sao muito sutis, de
forma a dificultar a deteccao dos contornos. Praticamente inexistem, na literatura, trabalhos
envolvendo texturas e retoque digital. Um exemplo que deixa bem claro esse problema é uma
colmeia, nela sao encontradas muitas fendas de diferentes formas e tamanhos, como mostrado na

Figura 1.2 abaixo.

Figura 1.2: Parte de uma colmeia representando uma regiao de textura.

O objetivo deste trabalho é apresentar um estudo evolutivo dos modelos matematicos,
propostos recentemente, direcionados a aplicacao de técnicas de retoque para imagens
digitalizadas sem texturas, enfocando principalmente técnicas de implementacao numérica para
a solucao das equagoes que modelam cada problema.

Este trabalho estd organizado do seguinte modo:

No Capitulo 1 apresentamos alguns conceitos importantes relacionados aos varios assun-
tos que estamos abordando neste texto, assim consideramos sua leitura imprescindivel para um
melhor entendimento da ampla teoria que envolve o problema de Retoque Digital de Imagens.
Abordamos aspectos da percepc¢ao visual humana relacionados aos psicologos Gestalt e Kanizsa,
principalmente, no que refere-se a apresentacao dos Principios da Boa Continuacao e da Conectivi-
dade. Tratamos também das teorias da Visao Computacional e a Ciéncia Cognitiva, bem como
apresentamos algumas defini¢oes relacionadas ao processamento digital de imagens. Por fim,
apresentamos conceitos basicos relacionados a ferramenta matematica usada para modelagem
que sao as equacgoes diferenciais parciais.

No Capitulo 2, consideramos somente imagens sem textura e neste sentido apresentamos
toda a teoria necessaria relacionada a cada modelo a fim de garantir um melhor entendimento
das dificuldades encontradas pelos pesquisadores, sendo que a apresentacao destes serd realizada

de forma cronoldgica visando esclarecer a correta evolucao e aprimoramento das técnicas para o



Introducao 3

problema do Retoque Digital de Imagens.

Neste sentido, o primeiro modelo que abordamos refere-se ao trabalho pioneiro de
Bertalmio et al. [9], que como j& mencionado anteriormente, basea-se numa bela intui¢ao do
transporte suave ao longo das linhas de mesmo nivel de cinza, as quais chamamos de linhas
isocromicas, sendo que os autores apresentaram um simples e eficaz modelo dado através da

seguinte equagao evoluciondria:

— —
u =46 (u)‘—%r‘\Vu\ ., se (z,y) € Q
u=u’ , se  (x,y) €00

onde o transporte de informagoes de tonalidades para dentro do dominio de retoque é efetuado
através do produto escalar da medida de propagacao 0L = V L(u) = V(Au) pelo vetor d =Vl
que indica a direcao da linha isocromica e corresponde ao vetor tangente as essas linhas de nivel
nao normalizado.

Na sequéncia, apresentamos o Modelo TV para Retoque de Chan e Shen [14], que foi
desenvolvido inspirado no Modelo de Bertalmio et al. [9] e no cldssico modelo variacional total
(TV) de eliminacao de ruido de Rudin et al. [46]. Sendo que, quando consideramos o caso de
auséncia de ruido, o Modelo TV para Retoque é dado por

up = div(DVu) ,  se (z,y) € Q
u=u’ , se (a;,y)eaQ’
onde D = |v_1u\ é o coeficiente de condutividade.

A deficiéncia do Modelo de Retoque TV em realizar o Principio da Conectividade devido
ao alto custo das conecgoes de longa distancia inspirou Chan e Shen [12] a desenvolverem o
Modelo CDD utilizando também o mecanismo de difusao com o intuito de realizar o principio

citado acima e cuja equacao evolucionaria associada é:

up = div(f)Vu) ,  se (z,y) € Q

u=u . se (z,y) & Q

onde D = D g(k) é o coeficiente de condutividade modificado, k = dz’v(%) ¢ a curvatura das

linhas de nivel e g : IR — [0, +00] é uma funcao continua satisfazendo g(0) = 0 e g(d00) = +00.

Um outro trabalho que foi considerado é o relacionado ao modelo de Masnou [34], o qual

)i

consiste em minimizar o funcional

/Q |Vul (a + 6’dw<’§Z|
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onde p > 1,a > 0e > 0. Esse modelo apresenta grande complexidade algoritmica, envolvendo
técnicas de programacao dinamica. Para contornar essa dificuldade Chan et al. [16] propuseram

um outro modelo, equacionado da seguinte forma:

—_
up = |Vu|div( V'),

onde
I 1 9(¢'(K)|Vul) —
V =o(k)n — t.
Vul ot
sendo = é—gl e t = IVV;JIL os vetores normal e tangente as linhas de nivel normalizados,
respectivamente.

Abordamos também, o trabalho apresentado em [3], onde foram estudados conceitos que

consistem em minimizar o funcional:

[ |div(8)|P(a + b|V( * u|)dz dy + a/~(|Vu| — 6Vu)dx dy,
0 Q

onde 6 € W'»(div,Q), 0] < 1;u € BV(Q,B,u°), |u| <[ u° |l Lo(B)y; @, > 0,0 >0e(éo
Nicleo Gaussiano. Q é uma dilatacao do dominio de retoque Q2 e B := O \ ©, sendo Q o fecho
da regiao €. Vale notar que, WP, BV e L* representam os espacos de Sobolev, das funcoes de
variacao limitada e a classe de fungdes mensuraveis com norma || f ||z, respectivamente.

Para finalizar o Capitulo 2, estudamos o modelo de terceira ordem de Chan e Shen
que é morfoldgica e rotacionalmente invariante e que foi desenvolvido com base em todos os
outros trabalhos anteriores relacionados ao contexto de Retoque Digital de Imagens, cuja equagao

evolucionaria é dada por:

up = di’U(W) :

onde

W= (f(k,o)7W +ac t),

. ; — T ;
sendo k a curvatura das linhas de nivel, n'e t os vetores normal e tangente as linhas de nivel

normalizados, e,

I(In |Vul) _( Vu
k, o) = bk? 0= 2 k= div| =) .
f(k,o)=a+bk*, o P> ZU(|VU\>

com a e b constantes positivas.
No Capitulo 3, abordamos conceitos como o Método de Diferencas Finitas que é a

ferramenta béasica utilizada na discretizacao de derivadas parciais presente nas equagoes de evolugao
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dos métodos. Apresentamos também de forma detalhada da implementagao numérica de cada
um dos modelos apresentados no Capitulo 2, sendo destacada uma contribuicao nossa quanto
ao tratamento das T-juncoes decorrentes da aplicacao do Modelo Elastico CKS, onde propomos
iteragoes de difusao anisotropica, objetivando eliminar totalmente os defeitos indesejaveis, facili-
tando a implementagao computacional, sem que fosse necesséario o uso de programacao dinamica.
Propusemos, também neste capitulo, uma forma explicita para a implementacao numérica do
modelo BBCSV, diferente da forma implicita proposta por Ballester et al. [3], que, como serd
observado, no decorrer deste trabalho, acarreta uma diminuicao significativa na implementacao
e também no custo computacional. Finalizando este capitulo, outra contribuicao importante
serd apresentada que é com relagao a implementacao numérica do modelo CS, a qual realizamos
baseados em 6timos resultados que obtivemos com a implementacao do modelo Elastico CKS.

No Capitulo 4, tratamos, de forma comparativa, os resultados numéricos dos modelos
com objetivo de avalid-los quanto ao desempenho, quando aplicados a imagens teste, de diversos
niveis de complexidade. Bem como, ressaltamos, que baseados nos resultados numeéricos obtidos,
podemos concluir que nossas contribuigoes quanto aos parametros presentes nos modelos sao
otimas, e poderao ser uma referéncia muito forte nesta area de retoque digital de imagens, pois
é dificil de encontrar comentérios neste sentido na literatura relacionada.

Finalmente, na Conclusao, efetuamos algumas consideracoes a respeito dos modelos
estudados, bem como, fazemos algumas observagoes que consideramos relevantes sobre o trabalho

realizado e, assim, encerramos o presente texto com algumas perspectivas de projetos futuros.



Capitulo 1

Conceltos Preliminares

Por volta de 1920, psicélogos da linha Gestalt propuseram um conjunto de principios
para explicar a organizacao da percepg¢ao visual humana e formula-los em linguagem geométrica,
sendo que neste processo uma das ferramentas de estudo sao as imagens. Uma das princi-
pais leis propostas naquela época foi o “Principio da Boa Continuacao”; posteriormente, foram
formulados outros conceitos, sendo que um dos mais importantes é o “Principio da Conectivi-
dade” do psicélogo Kanizsa. Com o avancgo tecnoldgico e o surgimento dos computadores, dentre
as novas teorias que comecam a ser estudadas destacam-se a Visao Computacional, o conceito
de imagem digital, e mais recentemente a Inteligéncia Artificial, que visa entender o processo de
raciocinio humano e construir entidades inteligentes. Com o passar dos anos, todos esses e outros
conhecimentos adquiridos vieram a compor a chamada Ciéncia Cognitiva. De posse dessa teoria,
varios matematicos tentam modelar os problemas dessa ciéncia, que em nosso contexto estao
relacionados ao Retoque Digital de Imagens, onde uma das ferramentas matematicas necessérias
sao as Equagoes Diferenciais Parciais. Assim, dedicamos esse Capitulo a abordagem de conceitos

que servirao de base para o entendimento e apresentacao dos capitulos seguintes.

1.1 Imagens e a percepcao visual humana

Antes de tratarmos a teoria que envolve essa simples palavra, “imagem”, apresentamos

uma breve definicao da mesma, bem como de regidao. As definicoes que aparecem nesta secao

foram extraidas das referéncias [5], [19], [22], [27], [32], [50] e [51].

Defini¢ao 1.1. (Imagem) Definimos imagem como sendo a arte de representar uma pessoa,
um objeto, uma paisagem, uma figura ou uma abstracao, através de desenhos, tracos, figuras

geométricas, modelagem ou fotografia.
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Defini¢ao 1.2. (Regiao) Regiao é um subconjunto da imagem.

Conhecendo essas defini¢oes, em uma imagem natural qualquer, como mostrada na Figura
1.1, podemos levantar as seguintes questoes: Quais sao os objetos presentes na imagem? Podemos
reconstruir esses objetos?

Estas simples questoes sao complexas! De fato, elas sao questoes fundamentais estudadas

por psicélogos da linha Gestalt, e infelizmente nao estamos aptos a respondé-las.

Figura 1.1: Imagem Natural

Na Figura 1.1, todos podem observar uma lampada, o mar e as nuvens. Essas observagoes
feitas através da visao humana como uma operacao elementar, na verdade sao construgoes com-
plexas computacionalmente. Olhando-as em detalhes, quando observamos a lampada, por exem-
plo, estamos visualizando um conjunto de pontos de diferentes cores, que quando
aglomerados definimos como uma lampada. Mas uma definicao formal deveria ser capaz de
capturar qualquer tipo possivel de lampada. Porém, essa tarefa é impossivel de ser realizada
através de um computador, a menos que considerada em um ambiente estruturado, onde um
nimero limitado de tipos de lampada ou outro objeto possam aparecer, e que também haja um
controle da intensidade de luz para evitar possiveis duvidas.

Através do simples exemplo acima, podemos afirmar, que a teoria relacionada a ima-
gens, principalmente coloridas, é muito complexa. Assim, simplificando um pouco esse complexo

universo para imagens em tons preto e branco, considere a Figura 1.2.
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Figura 1.2: Um retangulo e dois anéis pretos

Estamos visualizando objetos pretos em um fundo branco. Neste caso, nao temos proble-
mas em identificar as formas que estao presentes na imagem. Porém, nem sempre esse procedi-
mento é simples de ser efetuado. Os psicologos da linha Gestalt identificaram um dos problemas
de dualidade figura-fundo, como por exemplo, Edgar Rubin mostrou em uma imagem, como a

Figura 1.3.

Figura 1.3: Duas faces em preto ou uma taca em branco?

Esses psicologos formularam um conjunto de leis basicas relacionadas a percepgao para
descrever situagoes dificeis como a da Figura 1.3, onde podemos visualizar um objeto em preto com
fundo branco, ou um objeto em branco com fundo preto. Assim, em alguns casos, a organizacao
da percepcao é determinada pela proximidade de objetos, em outros a agregacao é determinada
por similaridade, ou por distribuigao espacial dos elementos, para formar um objeto.

Nas cenas naturais do dia-a-dia, um objeto nem sempre esta totalmente visivel, as vezes,
estd com alguma parte “escondida” pela sobreposi¢ao de outros objetos. Mas a percepcao humana
esta, sob certas condicoes geométricas, apta a reconstruir o objeto inteiro, através da interpolacao
das partes faltantes. Assim, a restauragao, o retoque e a desoclusao sao fené6menos muito estu-

dados por psicélogos. Esses conceitos encontram-se definidos a seguir.

Definigao 1.3. (Restauragao) Conjunto de operagoes que visam reconstruir wma imagem,

restabelecendo, na medida do possivel, o seu aspecto original.
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Defini¢ao 1.4. (Retoque) Refere-se a prdtica de artistas de restaurag¢ao de pinturas antigas,
onde o objetivo € simplesmente completar uma dada pintura, ou em nosso contexto uma ima-
gem, através do preenchimento de uma determinada regiao, cujas informagoes foram perdidas, no

sentido de recuperd-las.

Definigao 1.5. (Desoclusao) Eo processo de recuperar partes “escondidas” ou estragadas/faltan-
tes de um objeto ou de uma drea qualquer em uma imagem digital, estendendo sua ordem fisica

na dire¢ao perpendicular ao plano da tmagem.

Partimos agora para a apresentacao de alguns outros conceitos, necessarios para podermos

introduzir os principios que dao base a teoria relacionada a percepc¢ao visual humana.

Defini¢ao 1.6. (Dominio de Retoque) Ea regiao que deverd ser tratada através do processo

de retoque, que em nosso contexto denotamos por €.

Definigao 1.7. (Dominio de Desoclusao) E a regido que deverd ser tratada através do processo

de desoclusao.

Defini¢ao 1.8. (Nivel de Cinza) Nivel de cinza € a intensidade de luz monocromdtica (brilho)

nos pontos (z,y) da imagem definida pela funcao f(x,y).

Defini¢ao 1.9. (Borda) Borda, beira ou extremidade. No contexto de imagem digital é o limite
entre duas regioes com propriedades distintas de nivel de cinza, a qual estd diretamente relacionado

a mudanca brusca de nivel de cinza em uma regigo.
Defini¢ao 1.10. (Contorno) E a linha que “fecha” ou “limita” exteriormente uma regido, que
em nosso contexto denotamos por OS2

A habilidade da visdo humana em realizar a “continuacao” das bordas dos objetos é a
regra central no processo de desoclusao e quando reconstruimos as linhas ausentes, é importante
levar em consideracao o “Principio da Boa Continuacao” descrito por psicdlogos da linha Gestalt,
o qual ¢é definido a seguir.
Definigao 1.11. (Principio da Boa Continuagao) A organizac¢do da percep¢ao tende a preser-
var a continuagao suave da direcao, em vez de causar mudangas bruscas.

Uma outra defini¢cao que se faz necessaria para o entendimento deste trabalho, é o conceito

de T-jungoes.

Definigao 1.12. (T-jungoes) Neste trabalho sio consideradas as T-juncgoes de borda os pontos
de intersec¢ao da 02 (contorno do dominio de retoque) e das bordas dos elementos que compoem

a 1magem e que estao chegando em ().
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Figura 1.4: Exemplo de como o Processo de Completagao Amodal esta relacionado as T-jungoes.

Chamamos de Completacao Amodal o processo em que a percepcao humana “estende” as
bordas visiveis por tras de objetos oclusos e entre as T-juncoes. Para exemplificar, consideremos
a imagem a seguir.

Na Figura 1.4, por exemplo, pode-se ver no desenho a esquerda seis “borboletas” inde-
pendentes, ja o desenho no centro é obtido do primeiro adicionando um hexagono e seis triangulos
brancos com bordas pretas. O interessante é que nossa percepgao faz com que na reconstrugao
visual imaginemos discos pretos completos, mesmo que estes estejam parcialmente “escondidos”
pelos retangulos em branco, onde podemos observar que essa continuagao é feita entre T-juncoes.
Por outro lado, no desenho a direita, uma reconstrucao visual totalmente diferente é mostrada,
onde imaginamos um hexagono preto obstruido pelos contornos formados entre as “borboletas”,

o hexagono branco e os retangulos.

T T-juncoes

Figura 1.5: Representacao das T-jungoes de parte da Figura 1.4.

No procedimento de Completacao Amodal deve-se levar em consideracao também outro
conceito fundamental chamado “Principio da Conectividade”, que é uma das defini¢oes do psicologo

Kanizsa [27], o qual apresentamos a seguir.

Definicao 1.13. (Principio da Conectividade) Os seres humanos preferem ver o resultado de
uma imagem completa, ou seja, ver todas as regioes incompletas totalmente conectadas, ao inveés

das partes separadas.
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Segundo os psicologos, este processo de extensao ou continuidade das bordas deve ser o
mais suave e linear (reto) possivel, como abordado em [34]. Assim, para entender o Principio
da Boa Continuacdo aplicada a completacao amodal, vamos desenhar cada ponto de linhas de
nivel, e seus vetores normais em duas forma geométricas, por exemplo, um circulo, onde o vetor
unitario perpendicular nao sofre mudancas repentinas, em outras palavras, os angulos formados

pelos vetores nos pontos vizinhos sao pequenos, e um quadrado com mudancas bruscas de diregao.

517 RRAN]
N7 N\ - -
A = g E
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Figura 1.6: A esquerda, as normais ao circulo. A direita, as normais a um quadrado

Vamos interpretar o Principio da Boa Continuacao no seguinte sentido, continuamos as
linhas de nivel dentro do dominio de retoque, considerando-se que a variagao angular dos vetores
normais ao contorno é suave. Para colocar o principio em pratica é necessario definir uma energia
associada para cada possivel continuacao, e esta ter como medida a mudanca angular das normais
ao longo do contorno. Esta mudanga angular das normais ¢ igual a mudanga angular das tangentes
e é representada pela curvatura no contorno. Essa energia é a soma das curvaturas calculadas
em cada ponto do contorno, a qual foi introduzida por Euler no contexto da mecanica e é dita
elastica. Este assunto serd abordado posteriormente no Capitulo 2.

Outro fenémeno interessante é a presenca subjetiva de contornos como ocorre nos triangu-

los de Kanizsa [28], que podem ser visualizados na Figura 1.7 a seguir.

€. ¢

Figura 1.7: Triangulos de Kanizsa

A esquerda, vemos um triangulo branco sobre trés circulos e um outro triangulo de modo
que visualizamos somente parte de seus contornos, sem nenhuma diferenca de nivel de cinza, ou
seja, branco em ambos os lados da borda. Como disse Kanizsa, “esse triangulo estd apresentando
um fenomeno real com as propriedades da modalidade visual’. Se, por exemplo, removemos dois

circulos, como mostrado no desenho a direita, a percepcao do triangulo branco diminui.
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Os Modelos Matematicos relacionados ao retoque digital de imagens visam obedecer
todos os principios discutidos anteriormente.
A seguir, vamos abordar alguns conceitos basicos relacionados ao processamento digital

de imagens.

1.2 Conceitos Basicos Relacionados ao Processamento Digi-

tal de Imagens

As técnicas de processamento digital de imagens comecaram a ter aplicagdes no inicio do
século XX, com o envio de imagens por meio de cabos submarinos entre Londres e Nova lorque
para a publicagdo em jornais [22]. As quais eram codificadas no transmissor e decodificadas no
receptor, onde havia a necessidade de melhoramento na qualidade destas. Mas o grande salto,
nesta area, ocorreu com o surgimento dos computadores de grande porte no periodo da corrida
espacial, aliado a necessidade de andlise e melhoramento das imagens de televisao, enviadas
por sondas espaciais nas missoes para a Lua, para Marte (missoes Marine) e também nos vo6os
tripulados para a Lua.

Atualmente, o processamento digital de imagens é utilizado em varias areas de aplicacao
do conhecimento humano, dentre as quais destaca-se a percepcao automatica de maquinas através
do processamento de impressoes digitais; reconhecimento automéatico de face humana; reconheci-
mento de queimadas através de imagens de satélites e etc.

Assim, motivados por esse amplo universo de aplicacoes relacionadas a esse contexto,
apresentamos nesta secao alguns conceitos relacionados ao Processamento Digital de Imagens que
serao necessarios posteriormente para um melhor entendimento do trabalho a ser desenvolvido

nos capitulos seguintes.

1.2.1 Imagens Digitais

Defini¢ao 1.14 (Imagem Digital ou Imagem Monocromatica). O termo Imagem Digital,
ou imagem monocromdtica, refere-se a funcao bidimensional de intensidade da luz monocromdtica
u(z,y), na qual x ey denotam as coordenadas espaciais e o valor ou amplitude da fun¢do u(zx,y)
em qualquer ponto (x,y) € proporcional aos seus niveis de cinza (brilho), ou seja, é uma fungao

bidimensional de intensidade de luz u(x,y) discretizada em coordenadas espaciais.

Definicao 1.15 (Representacao da Imagem Digital). Uma imagem digital pode ser

representada por uma matriz, cujos indices de linhas e colunas identificam um ponto (z,y) dessa
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imagem. O wvalor correspondente do ponto (x,y) na matriz, identifica o nivel de cinza do mesmo.
A representacdo de uma imagem digital pode ser vista na Figura 1.1 apresentada na introducdo
deste trabalho.

1.2.2 Elementos de uma imagem digital

Além de alguns elementos ja citados anteriormente relacionados a definicao de imagem,

apresentamos outros que sao restritos apenas ao conceito de imagem digital, e os quais seguem-se.

Definigao 1.16 (Pixel). O pizel é o elemento bdsico da imagem, que no contexto da repre-

sentagao da imagem digital é cada elemento da matriz.

Definigao 1.17 (Vizinhanca de um Pixel). Um pizel p qualquer de uma imagem possui
pizeis vizinhos. Na situacao em que este pizel estd na posi¢ao (z,y) e nao se encontre na borda
da imagem, estes vizinhos serao um niumero de oito: dois vizinhos verticais, dois horizontais e
quatro diagonais.

Pode-se considerar também a vizinhanc¢a quatro, que contém somente os verticais e
horizontais, cujas coordenadas sao: (x + 1,y), (x — 1,y), (v,y — 1) e (z,y + 1). Agora, com
relacao a vizinhanga oito, além dos vizinhos verticais e horizontais ja citados, contém também
0s diagonais cujas coordenadas sio: (r —1,y—1), (x—1,y+1), (z+1Ly—1) e(x+1,y+1).

Mostramos na Figura 1.8 (a) e (b), as vizinhancas quatro e oito, respectivamente.

(%-1.y) (x-1.y-1) ‘ (x-1.y) (x-1,y+1)
|
(y-1) (x.y) (x,y+1) (x.y-1) (x.¥) (x.y+1)
(x+1.y) (x+1,y-1) (x+1,y) (x+1,y+1)
(a) (b)

Figura 1.8: (a) Vizinhanga 4 de um pixel (x,y) e (b) Vizinhanca 8 de um pixel (x,y).
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Definigao 1.18 (Méscara). E uma imagem auxiliar que delimita a drea do Dominio de Retoque

ou de desoclusao.

(a) (b)
Figura 1.9: (a) Imagem original e (b) Méscara

Definig¢ao 1.19 (Ruido). Tonalidade de cor alterada na captagao e/ou na transmissao/recep¢ao

de uma imagem.

A Figura 1.10, apresenta uma imagem original e com ruido. Esses ruidos, geralmente,
também, encontram-se em transmissao a distancia, onde os dados coletados, como, por exemplo,
em satélites e telescopios, devido a limitacoes de origem técnicas ou mesmo ambientais causam
interferéncias indesejadas nas imagens. Na verdade, estes ruidos, que sao medidos através de sua
intensidade, o SNR (“Signal to Noise Ratio”), pode ser entendido como alteragoes indevidas nas

escalas de tonalidade de cores que formam as imagens e, é dado pela seguinte expressao:

SN — Variancia da Imagem

Variancia do Ruido

Figura 1.10: (a) Imagem original e (b) Imagem com SNR=12 dB.
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Na seqiiéncia, apresentamos as Subsegoes que tratam da Visao Computacional e da
Ciencia Cognitiva, dos quais grande parte foram extraidas do trabalho apresentado por

Martins [32].

1.3 Visao Computacional

Visao computacional foi definida por Fu et al. [21] como sendo o processo de extrair,
caracterizar e interpretar informacgoes das imagens do mundo tridimensional.

Este processo pode ser subdividido em seis areas principais, que sao:

e percepcao: processo que produz a imagem visual;

e pré-processamento: trata de técnicas tais como a redugao de ruido ou realce de detalhes da

imagem:;

e segmentacao: processo que particiona uma imagem em objetos ou ainda em regides de

interesse;

e descricao: trata dos calculos de caracteristicas adequadas para diferenciar um tipo de objeto

de outro (como, por exemplo, tamanho ou forma);
e reconhecimento: processo que identifica os objetos propriamente ditos; e

e interpretacao: atribui significado a um conjunto de objetos reconhecidos.

A Visao Computacional estd presente em varias aplicacoes, tais como: controle de qual-
idade industrial, seguranca e monitoramento, interface homem-méaquina, andlise de imagens
médicas e robotica.

O principal objetivo da Visao Computacional é desenvolver técnicas capazes de simular
a visao humana através de processos computacionais e robos. Isto é desafiante porque a inter-
pretacao de uma imagem depende do contexto e do senso comum, e a visao humana é capaz de
grandes abstragoes, vendo até mesmo o que nao foi explicitado, como exemplificado na Figura 1.4

da Subsecgao 1.1 deste Capitulo.
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1.4 Ciéncia Cognitiva
A Ciéncia Cognitiva, segundo Teixeira [49], pode ser definida como sendo:

i) o estudo interdisciplinar da mente (intelecto, pensamento, entendimento) e da inteligéncia (a

faculdade de aprender ou compreender, percepgao, apreensao e intelecto);

ii) o estudo cientifico dos processos mentais.

Para que se possa entender melhor a mente humana sao necessarios varios outros conhec-
imentos de métodos e teorias, por isso, na Ciéncia Cognitiva estao reunidas também as ciéncias
da Psicologia, Filosofia, Inteligéncia Artificial, Neurociéncia e a Linguistica.

O objetivo da Ciéncia Cognitiva é entender a aquisicao de conhecimentos ou das per-
cepgoes dos seres humanos e de seus processos mentais.

A Neurociéncia colabora com o estudo referente ao cérebro; a Psicologia com as teorias
de funcionamento da mente; a Filosofia, através da Légica e da Epistemologia; a Linguistica com
o exame da linguagem e a Inteligéncia Artificial com os modelos de maquinas reais ou tedricas
que podem simular o funcionamento do cérebro ou de suas partes.

Na pratica, a Ciéncia Cognitiva descreve, explica e eventualmente simula as principais
disposicoes e capacidades da cognicao humana que sao: a linguagem, o raciocinio, a percepc¢ao, a
coordenacao motora e a planificagao.

As principais dificuldades desta ciéncia sao: a grande complexidade do cérebro, a grande
flexibilidade do pensamento humano e a limitagao sobre o conhecimento deste. Entretanto a
aproximagao multidisciplinar e o uso da Inteligéncia Artificial para construir sistemas inteligentes
abrem novas perspectivas para um melhor conhecimento do cérebro.

Na secao seguinte apresentamos alguns conceitos relacionados a Equacoes Diferenciais

Parciais, (EDP’s), que serdo necessérios posteriormente.

1.5 As Equacoes Diferenciais Parciais

Com os avancos tecnoldgicos, iniciou-se nas ultimas duas décadas, o desenvolvimento de
teorias que visavam uma analise estrutural das imagens de um ponto de vista computacional
utilizando-se como ferramenta fundamental elementos matematicos. Essa teoria baseia-se funda-

mentalmente em Equacgoes Diferenciais Parciais, as quais sao extremamente 1teis no tépico de
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processamento digital de imagens. Desta forma, esta secao é dedicada as defini¢coes e conceitos
bésicos sobre o assunto.
Seja u uma funcao, u : I — R, onde I C R% A derivada parcial de u, em relacao, a

variavel x, que é a primeira variavel, podera ser denotada por,

a_u
oz’

Uy ou Oyu.

De maneira analoga, as derivadas parciais de segunda ordem em relacao, as variaveis x

e/ou y, poderao ser denotadas por:

0%u 0%u 0%u 0%u

ax2 ) Ugq: M7 uxya a_y27 uyy, m € uyx .

Defini¢ao 1.20. (Equacgao Diferencial Parcial (EDP), Cunha [17]) Uma equagao diferen-
cial parcial € uma equacao que envolve uma funcao incognita de duas varidveis e suas derivadas.
Logo, uma equacao diferencial parcial de 2 varidveis independentes, x1,...,x,, € uma equacao na

forma:

ou Ou 0*u 0*u 0*u O*u
F(.T,y,—,—, ) ) ) >:0
Ox’ Oy’ Oxy? Oyx’ Ox? Oy?

Exemplo 1.1. (Equagao de Poisson, Cunha [17]) Chamamos de Equagao de Poisson ou

Potencial a equacao diferencial definida numa regiao R do plano, tal que

u$$+uyy:f(x7y)a (x,y) €ER.
sendo que quando temos f(x,y) =0 chamamos de equagao de Laplace.

Definigao 1.21. (Ordem de uma EDP, Cunha [17]) A ordem de uma equagdo diferencial

parcial € dada pela ordem da derivada mais alta que ocorre na equacgao.

Definigao 1.22. (O Operador Gradiente) Definimos o operador gradiente, denotado por V

em R?, da sequinte forma:

ou Ou
vu= (5520
“ oz’ Jy
Definigao 1.23. (O Operador Divergente) Para uma func¢ao u, o Operador Divergente € dado
por:
0 0
div(u) = %(u) + 8_y(u) :

. —>
Agora, considerando-se um vetor T = (z',z%) temos

div(7) = div(x", xz)%(:cl) + g(a:Q) .

dy
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Defini¢ao 1.24. (O Operador Laplaciano) O Operador Laplaciano de uma fun¢ao u € dado

por
Pu  0%u
2, _ _
VU—AU—@%—a—yz.

Definicao 1.25. (O Operador Hessiano) A Hessiana de uma fung¢ao u € definida pela matriz:

Ugy Ugy
V ® Vu = )
Uyg Uy

Ww»

Denotamos, neste texto, o produto escalar por “.”. Um outro conceito que utilizamos

muito no decorrer deste trabalho é o conceito de Operador Morfologicamente invariante.

Defini¢ao 1.26. (Operador Morfologicamente Invariante) Um operador T' é dito morfo-

logicamente invariante, se para cada funcao estritamente crescente g : [0,1] — [0,1], tivermos

T(g(u?)) = g(T(u)).

Assim, um modelo é dito morfologicamente invariante se mantem as caracteristicas
geométricas da imagem ao longo do tempo de evolucao.

Dada uma fungio u(z,y) : [ C R* — R, como calculamos a curvatura de linha de nivel
num determinado ponto de seu dominio? Notemos que Vu esta na direcao normal a linha de

nivel enquanto, V* u est4 na direcio tangente a mesma, como representado abaixo

-
% -
— \
‘\:\ >4 n
= NS . ),/"
NSl WA
T ~ ) ? \’::
y \_\\
R

) A\

Linhas de Nivel oA
\

Lo

Figura 1.11: Vetores normal e tangente as linhas de nivel.

Assim calculamos a curvatura de linha de nivel num ponto (z,y) € I da seguinte forma

b= d”(\iZ\)

sendo que k é maior quando a curva é mais fechada [50].
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1.6 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, apresentamos conceitos fundamentais relacionados a Percepgao Visual
Humana; ao Processamento Digital de Imagens; a Visao Computacional; a Ciéncia Cognitiva e
as equacoes diferenciais parciais, os quais serao importantissmos para o desenvolvimento deste
trabalho.

No préximo Capitulo abordamos a teoria relacionada aos Modelos Mateméaticos para o

Retoque Digital de Imagens, mostrando as principais caracteristicas e peculiaridades de cada um.
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Capitulo 2

Descricao dos Modelos Matematicos

Este Capitulo é dedicado a apresentacao dos Modelos Matematicos, existentes na
literatura relacionados ao Retoque Digital de Imagens. Apresentamos tais modelos de forma

detalhada para facilitar o entendimento por parte do leitor.

2.1 O Modelo de Bertalmio et al. (BSCB)

O Modelo de Retoque via EDP’s apresentado por Bertalmio, foi desenvolvido durante seu
doutorado, referenciando-se ao trabalho de Bertalmio et al. [7], que posteriormente foi publicado
em [9]. O estudo realizado baseou-se, em linhas gerais, numa bela intuigdo de transporte suave ao
longo das linhas de mesmo nivel de cinza, ou como denominamos neste texto, linhas isocromicas.

Uma situacao ilustrativa, por exemplo, pode ser a seguinte, imagine que queremos realcar
suavemente uma borda quebrada, assim um requisito natural é que a intensidade de cor propagada
ao longo da borda coincida, de modo que o padrao seja restaurado, como é mostrado em seguida

na Figura 2.1.

Dominio
de
Retoque
Q

Figura 2.1: O modelo de Retoque BSCB [9].
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A seguir descrevemos algumas idéias basicas relacionadas a metodologia usada por restau-
radores profissionais, que foram uma forma de inspiragao para os autores, sao elas:

i) A figura global determina como completar a brecha, sendo o propdsito do retoque restaurar
integralmente o trabalho.

ii) A estrutura da drea vizinha ao dominio de retoque (£2) é continuada até a brecha, as linhas de
contorno em €2 sao construidas através de um prolongamento daquelas chegando a 0f2.

iii) As diferentes regides dentro de €, definidas pelas linhas de contorno, sao preenchidas com cor,
a partir de informagoes de 0f2.

iv) Por fim, os pequenos detalhes sdo pintados.

Motivados pelas regras manuais de retoque, com o objetivo de traduzir esses conceitos em
uma linguagem matematica e algoritmica, os autores perceberam que necessitava-se continuar as
linha de nivel chegando até o contorno (9€2) do dominio de retoque, ou seja, propagar suavemente
as informacoes das vizinhangas de fora para dentro de €. Desta forma, consideram L(u) a medida
de suavizagao e E)(u) a direcao de propagacao, e com o objetivo de calcular a taxa de variagao

da medida de suavizacao (ﬁ/(u)) ao longo de 7, obtiveram a seguinte equagao evolucionaria,
—
(w). d(u). (2.1)

O proximo passo realizado foi definir a direcao de propagacao d. Uma possibilidade era
definir 7 como a normal a cada pixel de €2, como mostrado na Figura 2.2, porém essa nao é uma
escolha muito boa, pois o que acontece é que as linhas de nivel curvam-se no sentido de alinhar-se
a 7, como pode ser visualizado na Figura 2.3, e isso ndo é bom pois a regido a ser realcada é

arbitraria.

Figura 2.2: Direcao de Propagacao da normal a partir do contorno da regiao a ser tratada.
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Figura 2.3: Escolha mal-sucedida da informagao da diregao de propagagao. A figura a esquerda
representa um detalhe da imagem original, onde o dominio de retoque é a parte branca. A figura
a direita representa os detalhes apds o retoque.

Desta forma chegou-se a conclusao que a melhor escolha para E) é entao a direcao das
linhas isocromicas. Assim, usando uma estimativa do campo de direcoes dessas linhas, para
qualquer ponto (i,7) dado, o vetor gradiente discretizado Vu(i,j) obtém a direcdo da maior
mudanca espacial, enquanto E) — ¢ = Vtu obtém as direcoes procuradas.

Portanto, a escolha foi
ﬂ

uy = 6L(u) . V+iu. (2.2)

Mas, eles notaram que o campo de diregoes nao estava normalizado, porém sua norma ¢ a norma

Vu = (ugz,uy) = |Vul= \/ Uz +
Viu = (—uy,u,) = |V = (/u2 +ul.

IV+u| = |Vul.

do gradiente de u, pois

Logo,

Dai, multiplicando e dividindo por |V+u| em (2.2), chegou-se a,

— V4iu — V4iu
L(u)——|V+ul = § L , — .
5 L) V] = T L) v

Assim, o modelo apresentado por Bertalmio em [9] foi

Uy —

—
—

u = O0L(u). é]vm , (2.3)
| d]
onde d = V'u é o vetor tangénte as linhas de nivel ndo normalizado e neste caso, a |Vul| serd
calculada através de uma versao limitada da mesma, a qual damos mais detalhes, posteriormente,
no Capitulo 3.

Faremos a seguir, uma breve discussao sobre a importancia da Difusao Anisotrépica

intercalada ao Processo de Retoque Digital de Imagens.
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2.1.1 A importancia da Difusao Anisotropica

Bertalmio, em sua tese de doutorado, justificou a utilizacao de uma difusao anisotropica
intercalada ao processo de transporte, ou seja, a cada poucos passos do modelo, aplica-se algumas
iteracoes de difusao na imagem. O autor, afirma que a difusao é necessaria “para garantir uma
correta evolucao do campo direcional”.

Recentemente, Batista [5], mostrou, através de exemplos, que uma difusdo realmente é
necessaria, pois caso nao seja executada, no caso do Modelo de Bertalmio, o transporte pode levar
a nao convergéncia do processo iterativo, dependendo da imagem u° a ser restaurada.

Assim, vamos considerar a seguinte equacao de difusao anisotrépica,

up = div(%) , se (z,y) € Q

, (2.4)
u=u’ , se  (m,y)¢Q

Neste trabalho aplicamos iteracoes de difusao intercaladas as iteracoes de todos modelos,

menos com relagao ao modelo TV, que como sera visto posteriormente, ja é baseado em difusao.

2.1.2 Consideracoes sobre o Modelo de Retoque BSCB

Reservamos essa parte do texto, para algumas consideragoes sobre a equagao (2.3).
Geralmente, u; é aproximado por diferencas finitas avancadas no tempo da seguinte forma,

un-l—l —ut

At

Ut =

(2.5)

Substituindo o resultado acima na equagao (2.3) e considerando-se a evolug¢ao temporal

temos
n

u"t =" 4 At (ﬁ/(u”) i
[dn

’>|Vu"|.

Na forma acima, segundo Bertalmio et al., o método atinge o estado de equilibrio, quando

u™™t =™ ou seja, u" ™t — u™ = 0, significando que
H
— d — =
5L(u)’j||Vu| =0<=0L(u)d =0.
d

— —
Porém, sabemos que d = V+*u e 6L(u) = VL(u), daf
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onde t = % = YV;JT = “f@’—ﬂz) ¢ o vetor normal rotacionado 90 graus normalizado. Assim,
oL
VL(u). |Vu|? =0= ?VL(U) = 0, ou equivalentemente, 6(_?) =0, (2.6)
t

significando que ao longo das linhas isocromicas, a medida de suavizacao é conservada. Entao,
em termos da avaliagao dos dados do contorno, o processo de retoque envolve transporte suave
de informacoes limitadas ao longo dessas linhas no dominio de retoque.

Entretanto, como observado em [15], devido a falta de comunicagdo ao longo as linhas
isocromicas, o transporte pode resultar em contradi¢oes dentro do dominio de retoque, parecidas
com choques em modelos de trafego. Para solucionar esse problema, como apresentado na secao
anterior, os autores sugeriram, a introducao de passos intermediarios de difusao anisotrépica.

A segunda questao com o modelo é em relagdo a medida de suavizacao L(u) adotada. A

escolha do Laplaciano é conveniente, mas a menos ideal em dois aspectos:
1) A equagao de equilibrio d(Au)/ 9t =0 nao é morfologicamente invariante, i. e., tomando
g(A) = 10,1] — [0, 1]

uma transformacdo morfologicamente suave, tal que g'(A) > 0. Entéo:

Ag(u) = g (u)Au+g" (u)(Vu)*. (2.7)

Logo,

IAg(w) o/, O(Au)  »,  O(Vu)?

—— =g (u + U —

=7 g (u) o7 Y (u) Py
Portanto, nao podemos garantir que
0(Ag(w) _ o
ot

2) Para que o retoque de u seja equilibrado, de acordo com (2.6), a medida de suavizagao L(u)
tem que ser uma constante ao longo dos linhas isocromicas. Portanto, se p e ¢ sao dois
pixeis ao longo do contorno do dominio de retoque e pertencem ao mesma linha isocromica,

Ol | entao

ne
teoricamente o retoque nao deveria ser equilibrado. Tal situacao frequentemente ocorre em

mas tem diferentes valores de L calculados através dos dados disponiveis em u

problemas de retoque em grandes escalas, o qual nao é causado pelo ruido, mas sim, pela

variacao natural de L em si mesma ao longo de uma linha isocromica.
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2.2 O Modelo de Chan e Shen (TV)

Inspirados pelo trabalho de Bertalmio et al. [9] para Retoque Digital de Imagens, o qual
foi apresentado na secao anterior, Chan e Shen desenvolveram, em [14], modelos matemadticos
gerais para retoque local de imagens sem textura. Neste trabalho, os autores estudaram um
modelo variacional ou Bayesiano (baseado em algum modelo cldssico de sucesso), que é baseado
no classico modelo variacional total (TV) de Rudin et al. [46] para eliminagao de ruido.

Antes de prosseguir com a descricao do trabalho citado acima, vamos primeiramente
abordar alguns conceitos necessarios para o entendimento da teoria através da qual o modelo foi
elaborado.

Um conceito fundamental que vamos apresentar é o de localidade, neste sentido discuti-
mos algumas caracteristicas dos modelos de retoque de baixo nivel (cujo significado explicamos
mais adiante) do ponto de vista da percepg¢ao visual humana. A condigao de localidade significa
que os métodos nao contam com as caracteristicas globais ou reconhecimento de padrao, ou seja,
o retoque é baseado somente em informacoes locais relacionadas ao dominio de retoque.

No contexto de imagens sem textura, um padrao é tal como uma simetria refletida. Por
exemplo, muitas faces humanas sao quase simétricas se refletidas ao longo da linha central “boca-
nariz”. Embora aparentemente para a percepc¢ao visual humana, tais padroes sao muito mais
dificeis e caros para serem capturados através de inteligéncia digital, devido a grande variacao em
escalas e estruturas de imagens gerais.

Um outro exemplo classico na anélise visual como mostrado na Figura 2.4 pode esclarecer

+ Percepcao visual local > +

Figura 2.4: Exemplo de percepcao visual humana local.

E Percepcao visual global E 5
[

Figura 2.5: Exemplo de percepcao visual humana global.

sobre a discussao anterior.
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A fim de tratarmos a imagem da esquerda da Figura 2.4, o dominio de retoque, ou
area oclusa, considerado é o quadrado cinzento na interseccao. Observagoes humanas podem
usualmente facilitar, imaginando uma cruz e entao completar com cor preta. Muitos concordariam
que essa seria a melhor alternativa para esta imagem.

Consideremos agora a mesma imagem, porém, gravada em uma grandiosa estrutura, como
pode ser visto na Figura 2.5. Alguns podem facilmente identificar a imagem global como sendo
um tabuleiro de xadrez e assim preencher com cor branca para completar a simetria. Entretanto,
isso depende da inferéncia da percepcao humana no contexto global. Neste sentido, um método
de retoque é considerado de alto nivel quando o mesmo é capaz de executar o reconhecimento
de padrao, caso contrario o chamamos de baixo nivel. Abordamos neste trabalho somente os de
baixo nivel, uma vez que o retoque produzido é independente do modelo global, como no caso da
Figura 2.4.

Estamos interessados a partir de agora em discutir outro conceito muito importante neste
contexto que é chamado fator de escala ou raio espectral.

O fator de escala representa uma parte significante no tratamento e na analise visual de

uma imagem. Desta forma, devemos leva-la em consideracao ao abordar o problema de retoque.

Figura 2.6: O efeito da escala de retoque L.

Vamos considerar a figura acima, para melhor esclarecer esse fato. No lado esquerdo, a
escala de retoque L é muito maior que a denotada por [, e assim parece ser mais correto, se apos
0 processo obtivermos “E” e “3” como duas letras separadas. Ja no caso da imagem do lado
direito, temos a escala L menor que [, o que nos faz acreditar que a figura é uma quebra da letra
“B”. Portanto, podemos concluir que a unicidade ou nao da solucao vai depender da escala.

Como a escala age como um parametro controlador, Chan e Shen, afirmam que o mod-
elo desenvolvido em [14] tem sua melhor performance em problemas de retoque cujo dominio é
pequeno ou local, como por exemplo a imagem a direita da Figura 2.4.

O Modelo de Retoque TV também oferece explicagoes alternativas para alguns aspectos
do processo de desoclusao humano na visao psicoldgica, incluindo as ilusoes emaranhadas reunidas

e analisadas por Kanizsa [27].
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2.2.1 O Método da Variagao Total

Como relatado no inicio desta secao, o modelo de Chan e Shen é baseado no método da
variacao total proposto por Rudin et al. [46] para eliminar ruidos em imagens digitalizadas, que

consiste em resolver o problema de minimizagao:

Minimizar / |Vul|dz dy,
I

/udxdy—/uodxdy
I I

/|u —u’)Pdr dy = n*.
I

onde 7(i,7) é o o desvio padrao do ruido.

sujeito as seguintes restricoes

Esse problema de minimizagao estd diretamente relacionado ao problema sem restrigoes:
o A 02
Minimizar |Vu|dz dy + 3 lu—u’|*dzdy. (2.8)
I I

A solugao desse problema é obtida encontrando-se a solugao no estado estacionario da
equagao diferencial parcial, a qual é a evolugdo da equagdo de Euler-Lagrange de (2.8). Assim,

tal como foi mostrado em [47], o problema resume-se a resolver

Uy = div(%) — Mu —u),

co1m

8u‘
on o1 x r+

2.2.2 Descricao do Modelo de Retoque TV

Seguindo as mesmas idéias citadas na se¢ao anterior, Chan e Shen em [14], propuseram

o Modelo de Retoque TV que consiste em minimizar o seguinte funcional,

/|Vu|dxdy+%/ lu — u’|? dz dy,
I ne

onde A é o multiplicador de Lagrange, que é inversamente proporcional a variagao do ruido [11].

Entao, na verdade, temos que resolver a equacao de Euler-Lagrange, dada por

. ( Vu
up = d1V<W> + A — ),
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onde A, é o multiplicador de Lagrange extendido, dado por

\ A, se(z,y) € 1\ Q,

0,se(z,y) € Q

com

8u‘
on lor x R+

Do ponto de vista numérico, para evitar que tenhamos |Vu| = 0, estaremos substituindo
Vu
V()
Vul

V()

o termo da curvatura

por

onde o modulo ¢ definido por

Is|la == Vs2+a?.

sendo a uma constante positiva pequena arbitraria, a qual consideramos 0.01.

Desta forma, estamos na verdade minimizando o seguinte funcional
A 02
|Vu|.dx dy + = lu —u’|* dx dy, (2.9)
i 2 Jne
Assim, consideremos

A A
P = |Vu]a+§|u—u0|2: ,/u§+u§+a2+§(u—u0)2.

Entao, para P(z,y,u, u,, u,) temos a seguinte equacao de Euler-Lagrange:

oP 9 0P 9 0P

i S Y 2.1
ou  OxOu, Oyou, 0 (2.10)
Dai,
orP 2 o 0
%—éA(u w) = Mu—u’).
oP 2u,,

=
Oty 2\/uz +up + a?
2 P] 5 2Ug Uzy +2Uy Uy g
Uu Uu Uu as —u —
0 OP zay/ Uy Uy ”3( 2, /u2+u2+a?
0z OQuy, uZ +u +a?
TT a T

[Vulq
[Vul;
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opr 2u,
=
Ou, 2\ uz +ug + a?
OO 7 SR T T
0 oP v Te Ty Y\ 2y/uz+uZ+a?
dy Ouy u? + u2 + a?
Uyy|Vula — uy (W)
[Vl
Assim, a equag@o (2.10) torna-se:
Uge| V| — ux(%M) + Uy | Vul, — uy(uxuva)
AMu — u®) — ( Vel Vel ) —0 (2.11)
[Vul?
Por outro lado,
Vu 1 Uy Uy
- (uﬂmuy) - ( ) ) .
Vul, |Vula Vuitul+a? \Jud+ul 4 a?
Assim,
() = o () * oy () =
v —=——) == —
|Vul, Oz \\/uZ +u2 + a? Iy \\/uZ +ul 4 a?
2] 2 7] 2Ug Uz +2Uy Uy
a Uy Uxx\/uw+uy+a —uac<2 /—u%+u§+a2 >
%(,/ugjtu;j—ka?) u? + u2 + a?
Uz Ugz +UyUyg
B Uz | VUu]q — Uy <Tayy>
[VulZ
2 + u2 + a2 — U w
0 uy Uyy \V Uy Y y( 2 /u§+u§+a2
8_y<\/1@+u—§—l—az> B u 4 u2 + a?
B Uyy|Vula — uy <W>
N [VulZ
Portanto,
Uz Uzz +UyUya Uz Uzy +Uy U
div Vu B Uz | V| — ux(Wayy) + uyylvu|a - uy(W) (2.12)
Vaul,/ [Vl ' ‘
Logo, de (2.11) e (2.12), temos:
Vu
A (u — u® —div(—) =0.
( ) Yl
Entao, a minimizagao do funcional (2.9) é obtida resolvendo-se:
\Y
up = div( “ ) — A(u —u), (2.13)

|Vul,
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co1m

ou
on lor x R+

Note que na equagao (2.13) considera-se a possibilidade da imagem estar contaminada
por ruido, porém como estamos interessados somente no caso de auséncia de ruido, segundo Chan

e Shen,o problema reduz-se a resolver o seguinte problema

. ( Vu
up = dlv<|Vu| ) , (2.14)
com
u‘ = uo} .
o9 o9

Desta forma, na verdade estamos aplicando sobre o dominio de retoque, um processo de
difusao anisotrépica através da equagao (2.14), a qual tem sido extensivamente estudada por [37],
[45] e [46]. A aplicagdo dessa difusdo no processo de tratamento de imagens ¢ um tépico cléssico,

iniciado a partir do estudo efetuado por Perona e Malik em [44].

2.2.3 Consideracoes sobre o Modelo de Retoque TV

Apresentamos nesta se¢ao algumas vantagens e desvantagens relacionadas ao Modelo TV.
Primeiramente, devido a formulacao Bayesiana na qual o modelo foi desenvolvido,

¢

encontrou-se aplicacoes bem sucedidas em “zoom” digital e esquemas de codificagao de ima-
gens baseada nas bordas, como pode ser visto em [14]. Outra vantagem, é que se comparado, por
exemplo, ao modelo de Bertalmio et al. [9], o programa numérico é bem mais simples e converge
mais rapido.

Por outro lado, a primeira desvantagem é que o modelo TV, na verdade, realiza somente
uma interpolagao linear, ou seja, as quebras das linhas isocromicas sao interpoladas por linhas
retas, assim podendo gerar quinas ao longo do contorno do dominio de retoque. A segunda questao
¢ que o modelo frequentemente falha ao realizar a coneccao de partes amplamente separadas do

objeto, devido a dificuldade em efetuar comunicacgoes de longa distancia, ou seja, falha no principio

da conectividade.
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2.3 O Modelo de Chan e Shen (CDD)

A deficiéncia do Modelo de Retoque TV ao realizar o Principio de Conectividade, inspirou
Chan e Shen [12] a desenvolver em um outro modelo baseado, também, no mecanismo de difusao
com o intuito de realizar o Principio de Conectividade, e desde que neste novo método, o coeficiente
de condutividade depende da curvatura das linhas icocromicas, estamos na verdade efetuando uma
difusdo guiada pela curvatura e, assim, o denominamos Modelo de Retoque CDD (“Curvature
Driven Diffusion”). Outros modelos baseados em difusdo presentes na literatura relacionada a
andlise de imagens, podem ser encontrados nos trabalhos de Malik e Perona [44] e Morel e Solomini
[37].

Partimos primeiramente para uma breve discussao a respeito de como o Modelo de
Retoque TV pode violar o Principio de Conectividade. Como relatado em [12], a forga da difusao
depende somente do contraste ou forca das linhas isocromicas, que esta refletida na expressao do

coeficiente de condutividade

Entretanto, percebeu-se que a forga da difusao nao deveria depender somente da

informacgao geométrica de uma linha isocromica, mas também da curvatura escalar k£ dada por

./ Vu
k= dzv(—) . (2.15)
[Vul
w
L
Dominio de retogue
Imagem a ser fratada Retoque VparalL = W

Figura 2.7: Resultado do Retoque TV depende do aspecto de proporcao do dominio do objeto

ocluso.
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w
] |
A B
L

/'

Dominio de retoque
C D
] |

Imagem a ser tratada Retogue na percepgdo humana Retoque WVpara L >> W

Figura 2.8: Quando L > W, o resultado apresentado pelo retoque TV pode falhar quanto ao

Principio da Conectividade da percepcao visual humana.

Por exemplo, na Figura 2.7, podemos observar que quando L < W obteve-se um bom
resultado usando o Modelo de Retoque TV, ou seja, o tratamento da imagem foi bem sucedido
efetuando a conecgao tao esperada na percepcao visual humana. Por outro lado, na Figura 2.8,
onde temos L > W chegamos a um resultado contrario ao esperado “psicologicamente”, sendo
que as coneccgoes nao sao efetuadas, mas isso deve-se ao fato de que a curvatura k = 400 nas
quatro quinas A, B, C' e D.

A combinacao das andlises qualitativas acima, quanto ao que foi realizado de errado
com o resultado apresentado pelo Modelo de Retoque TV no exemplo da Figura 2.8 e quanto
ao resultado que é caracteristico na percepcao visual humana, inspiraram o Modelo de Retoque
CDD, o qual apresentamos a seguir.

Chan e Shen [12], modificaram o coeficiente de condutividade TV de

1
D=—
[Vl
para
g(lk])
D= .
[Vl

onde k é a curvatura e a funcao g funciona como um “penalizador” de grandes curvaturas e

estimulador de pequenas curvaturas, tal que

g(k) = 00, se = 00} )

0<r<oo, se 0<k<oo,
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onde r depende de s.

Com essa escolha, a difusao torna-se forte onde as linhas isocromicas apresentam grandes
curvaturas, esticando as linhas isocromicas para dentro do dominio de retoque. Agindo desta
forma, o Modelo CDD necessariamente confuz a um resultado que esta préximo ao que as pessoas
imaginariam, e que pode ser observado na imagem representada no centro da Figura 2.8. Assim
o resultado final apresentado pelo Modelo de Retoque TV na imagem da direita da Figura 2.8 é
considerado incorreto nesta nova difusao guiada pela curvatura pois nas quatro quinas A, B, C,
e D as curvaturas sao +oo. Justificando assim a escolha de g(o0) = occ.

Agora, a condigao ¢g(0) = 0 é menos Gbvia, assim suponhamos que a seguinte situagao
possa ocorrer g(0) = a # 0. Entao o Modelo CDD torna-se na equagao de segunda ordem
do Modelo TV favorecendo as linhas isocromicas e, assim, estariamos novamente colocando o
Principio da Conectividade em risco.

No trabalho apresentado em [12], foi escolhida a seguinte fungao
gk)=k', k>0,p>1. (2.16)

Portanto, na verdade, o modelo apresentado nesta secao é um outro refinamento da
difusao anisotrépica TV. Sendo que para estimular coneccoes de longa distancia, o mesmo emprega
a informacgao da curvatura para efetuar a difusao. Entao, do ponto de vista otimista, grandes
curvaturas podem ser incorporadas no processo de difusao para eliminar as falsas bordas formadas
durante a difusao TV.

Assim, o Modelo de Retoque CDD ¢é dado por:

I o

u=u’ se  (z,y)¢Q
onde k é a curvatura dada pela expressao (2.15) e g : IR — [0,+00] é uma fungao continua
satisfazendo ¢(0) = 0 e g(d+o00) = +00.

O fluxo para a difusao guiada pela curvatura é

V— —pvar 90D G

_ 2.18
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2.3.1 Consideragoes sobre o Modelo de Retoque CDD

O retoque CDD ¢é um modelo de EDP de terceira ordem, e é de fato morfologicamente
invariante desde que a curvatura k e o vetor normal 7 também o sejam. Mas uma desvantagem
do modelo de retoque TV ainda permanece, as linhas isocromicas sao ainda aproximadas por
linhas retas. Esta desvantagem levou Chan et al. [16], a reinvestigagdo da proposta formal de

Masnou e Morel [35] em retoque baseado na energia eldstica de Euler.

2.4 0O Modelo de Masnou e Morel

Masnou e Morel no trabalho desenvolvido em [35] apresentaram um modelo para deso-
clusao ou “completacao amodal” cujo objetivo, na verdade, é realizar um processo muito comum
na visao humana, onde nossa percepcao depende das condi¢oes geométricas para reconstruir o
objeto inteiro através das partes perdidas na imagem. No exemplo ilustrado na Figura 2.9, vemos
uma generalidade, ou seja, o mesmo retangulo preto em ambos os desenhos, apesar do fato que

esse retangulo nao esteja totalmente visivel.

Figura 2.9: O mesmo retangulo pode ser visto em ambos desenhos através da completacao amodal.

Basicamente, o método visa realizar a desoclusao através do uso das informacgoes das
linhas de nivel, que oferecem uma representacao confiavel e completa de uma imagem. Podemos
citar outros trabalhos que também enfatizaram a importancia das linhas de nivel para repre-
sentacao e entendimento de uma imagem, tal como Morel e Guichard [36], e também a abor-
dagem numérica do método de linhas de nivel desenvolvida por Osher e Sethian [43], os quais
tem facilitado o entendimento tedrico e a definicao formal usada na implementacao numérica e
computacional dos modelos propostos.

Masnou e Morel [35] seguiram as idéias de um dos trabalhos pioneiros utilizando-se a
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teoria das linhas de nivel, que é o de Nitzberg et al. [40], os quais propuseram um método
para remocao de oclusao utilizando as técnicas de segmentacao de imagens e algoritmos com-
putacionais. Em linhas gerais, o algoritmo proposto por eles consiste na deteccao de bordas, ou
seja, segmentacao da imagem, deteccao das T-jungoes e posteriormente conectar T-jungoes com
aproximadamente o mesmo nivel de cinza através da minimizagao das curvas eldsticas, porém este
método é aplicado somente a imagens simples com poucos objetos e cores, nao sendo aplicado na
restauracao de imagens naturais. Outro fator desfavoravel é o fato de que o método depende da
detecgao de bordas, pois estas sao muito sensiveis a mudancas de contraste e também nao fornecem
uma completa representacao da imagem. Neste sentido, a independéncia com relacao as mudancas
de contraste é crucial. De acordo com a escola de Gestalt, e particularmente Wertheimer [52], a
visao humana é essencialmente sensivel somente a ordens de nivel de cinza na imagem. Assim,
Masnou e Morel [35] apresentaram uma extensao dessas idéias e propuseram uma formulacao
variacional geral usando a equacao da corda elastica visando realizar a desoclusao através da
estrutura das linhas de nivel, que é mais precisa e confiavel do que as bordas. Apresentaram
também um algoritmo pratico para implementar algumas das idéias sugeridas, sendo que um dos
objetivos do método é obedecer ao Principio da Conectividade proposto por Kanizsa [27].

Afim de descrever o modelo consideraram uma funcao u como uma funcao de variacao

limitada (bounded variation), tal que,

/|u(x,y)|da:dy < 0,
I

ou seja, u finita e cuja variacdao total é definida por:
TV (u /|Vu|alxdy7

onde, como ja mencionado anteriormente, |Vu| é a norma do gradiente de u.
Seguindo entao as idéias citadas anteriormente, os autores propuseram efetuar o pro-
longamento das linhas de nivel conectanto as T-jung¢oes da fronteira dos objetos oclusos através

da minimizacao do seguinte funcional:

/qu| 1+|d1V<\V ||>}dxdy, (2.19)

onde, segundo os autores, o primeiro termo tem o objetivo de “forcar” as linhas de nivel restau-
radas a terem comprimento minimo e o segundo tem objetivo de “forcar” que a variagao angular

total seja minima ao longo destas linhas.
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Vale ressaltar que a equagao de Euler Lagrange associada a este funcional conduz a uma
equacao diferencial parcial de quarta ordem, altamente nao-linear e mal posta. Isto fez com que
os autores propusessem um algoritmo, baseado no uso de programacao dinamica, ao invés de
resolver o problema de minimizagao da integral apresentada em (2.19).

Resumidamente, os passos do algoritmo de desoclusao referente a este modelo sao:

1. célculo da linha poligonal correspondente a borda da area de oclusao;

2. calculo de cada T-juncao existente na borda da oclusao; uma T-juncao é determinada por suas

coordenadas, o seu nivel de cinza e a direcao média da linha de nivel correspondente;
3. triangularizacao da regiao de oclusao;

4. calculo do conjunto otimal de linhas de nivel formadas pelos pares de T-juncoes a serem

conectadas usando programagao dinamica;
5. desenho dos caminhos geodésicos correspondentes; e

6. uso da propagacgao geodésica para restaurar a oclusao da imagem.

Maiores detalhes sobre esse algoritmo, podem ser encontrados em [32]. No trabalho de
Chan et al. [16] através de investigagoes relacionadas ao funcional eldstico conseguiram estabelecer

um Modelo Elastico, o qual chamamos CKS e que introduzimos a seguir.

2.4.1 Curva Elastica de Euler e Curvatura no Processo de Retoque
Digital

As fungoes elasticas de Euler foram primeiramente estudadas por Euler em 1744 para
modelar o formato de uma fina e torcida haste livre. Assim, uma curva I' é dita Elastica de Euler

se esta é uma curva de equilibrio do seguinte funcional elastico

E(c) = /(a—l— b2) dt |

onde k(t) é a curvatura ao longo de uma curva c e a e b sdo duas constantes positivas.
A introducao desta classe de curvas suaves, ditas elasticas de Euler, no contexto da Visao
Computacional deve-se a Mumford [39]. Masnou e Morel [35] aplicaram essas curvas propondo um

modelo variacional para efetuar retoque digital como descrito na secao anterior. Posteriormente,
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Chan et al. [16] desenvolveram uma fundamentagao tedrica referente ao modelo variacional de

Masnou e Morel, considerando o seguinte funcional de Energia Elastica de Euler

/Q¢(k)\Vu| dx dy, (2.20)

onde k é a curvatura e ¢(k) = a + bk?, a e b constantes positivas, satisfazendo ¢(d00) = +00 e
as seguintes condigoes
“!

= /|Vu|:O e |k| < oo,
nQ N\Q 90

em quase todos os pontos ao longo de 0f).
Além disso, assumiram que a imagem original completa u® estd sujeita a condicao

|IVu|=0.
00

Teorema 2.1 (A derivagao da equagao de Euler-Lagrange). Seja ¢ € C'(R,[0,00)) uma
dada funcao e

Rlu] = o(k)|Vu| dx dy . (2.21)

EUQ
Entao a primeira variacao € dada por

% — —V . V 5
onde o fluxo V¢ .
o t A(¢ (k)|Vul)
V =o(k) 7 — .
TR

sendo E=T\Q,7 e T 0s vetores normal e tangente, respectivamente.

Demonstragao: Por conveniéncia, vamos escrever (f) = [ ., f dx dy. Dai,

0R = (¢(k)|Vul)
= (3(o(k)|Vul))
= (¢(k)o (!Vu|)> (IVuldp(k))
= <<b<k)|v | (V) + (¢ (k)| Vulok)
= (o(k)W(Vu)) + (¢ (k)| Vuldk)
= —(div|p(k))6u) + (¢ (k)| Vu|dk) .
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Estamos interessados agora em calcular §(k),

ok = 5[dw( vu )} - dv(év—> - dw[ (—Vu)]

_ |Vu| |VU| [Vl
- dz’v_mé(Vu) Vu5(’v |)]
_ dz’v:‘vl V(0u) - yvvzjtyﬂué\(vvj)]
- dw:mku) (Vu|vvu|3)V(5u)]
— dw:w AT =7 T n}V(5u)].

Sendo que T denota a transformacao identidade, e P = 7 ® 7 é a projecao ortogonal

na direcao normal. Entao substituindo esse ultimo resultado, temos

(@ RITulsk) = (68| Vuldiv] =

szwwmwmv|

onde aplicamos o fato de que 77 — P ¢é simétrica. Portanto,

‘3—R:—dw[¢<km——1 (T -7 en ’
u

Mas,
Entao,

Logo, substituindo (2.23) em (2.22) temos:

OR _ 1 — /
5, = ~ditlo(k) T l T @ V(9 (k)| Vul)].

Usando entao o fato de que t® ?Vf = ?af/87, temos:

oR 1 0 (k)|Vul)—
5n = div|op(k)n Vol 5 t

{1 -7 © T}V(6u)])

(T -7 @ RV (u))
o V(@ () V) }V (o))
=<w@ﬂ—ﬁ® HW|<1mwwﬂwm

= | =—div(V).

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)
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Logo, o problema resume-se em resolver a seguinte equacao de evolucao:
a4
— =diw(V), (2.26)

_)
onde V' ¢ o fluxo apresentado no teorema anterior.
Note que o Teorema 2.1, na verdade, mostra que o fluxo tem uma decomposicao natural
nos campos normal e tangente. Além disso, temos que este é morfologicamente invariante, como

mostraremos a seguir.

H
Proposicao 2.1. O fluxo V ¢é morfologicamente invariante.

Demonstracao: Seja g uma transformacao morfolégica qualquer de escala de cinza, tal que

’

g(A):[0,1] = [0,1] e g (N >0.

— —
Queremos mostrar que para qualquer imagem u, temos V', = V 4. Primeiro, é facil mostrar

— = . . . : P
que k, e t sao todos morfologicamente invariantes. Além disso,

L ¢ RIVe)) - _ L (g (we (k)| Vul) »
[Vg(u)] ot g (u)|Vul ot
_ 9w 9 k)|Vul)—
g W)|Vul 97
_ L A (R)Vu) -
Vul 9% ’

onde usamos os seguintes fatos:
i) Vg(u) =g (w)Vu = |[Vg(u)| = lg'(u)Vul = g'(u)|Vul, e
ii) u e g'(u) serem constantes na direcio tangente.

— —
Portanto, V gy = V. [ |

Como mencionado anteriormente, o modelo apresentado nesta subsecao unificou perfeita-
mente dois mecanismos de retoque aparentemente muito diferentes: o modelo de Bertalmio et al.
[9] que transporta informagoes ao longo das linhas isocromicas, e o modelo de Chan e Shen CDD
(e TV) que difuz informagoes.

Estabelecemos no Teorema 2.1 que o fluxo V consiste de dois componentes: a parte

normal
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e a parte tangencial

L (®)IVul) 5

v
t = —
[Vul 9
. . . . A . 7’ é
A primeira coincidéncia é que, o fluxo normal V', corresponde exatamente ao modelo CDD de

Chan e Shen com

A diferenga requerida entre g e ¢ é devido ao fato que o esquema de retoque CDD é
baseado em difusao somente. Por outro lado, a componente tangencial, usando o fato de no

modelo BSCB termos que V+tu = |Vu\7, pode ser reescrita da seguinte forma,

S 1 ARV G,
O (e )

e, assim, seu divergente ¢é

!

_ L 2@ WITuy
VP ot )

div(‘_/)t) =V+tu.V (

desde que V+u nao seja influenciado pelo divergente, temos que a equacao acima corresponde
exatamente ao modelo de transporte de Bertalmio [9] com a medida de suavizacao dada por,

1 3¢ (k) Vul)
Vul2 97

Ly =

2.4.2 Consideragoes sobre os Modelos Elasticos

O modelo de retoque elastico apresentado por Masnou e Morel é um modelo de quarta
ordem, desta forma o calculo numérico é muito mais dificil, assim os autores propuseram um
algoritmo usando programagao dinamica ao invés de minimizar o funcional (2.19) como ja citado
anteriormente. Porém, o principal objetivo desta secao foi apresentar a fundamentacao tedrica e
o modelo proposto por Chan et al. usando a funcao elastica de Euler-Lagrange, o qual na verdade

unificou o mecanismo de transporte de Bertalmio et al. [9] com o modelo CDD de Chan e Shen.
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2.5 O Modelo de Ballester et al. (BBCSV)

Apresentamos nesta se¢ao o modelo variacional, proposto por Ballester et al. (BBCSV),
para preenchimento de dados perdidos em imagens digitais que é baseado na interpolagao conjunta
de niveis de cinza e direcoes de linhas isocromicas da imagem, estendendo suavemente de forma
automatica as informagdes dentro do dominio de retoque. Neste trabalho, Ballester et al. [3],
seguindo as sugestoes da sessdo de conclusées de um trabalho anterior [8], introduziram um
funcional energia, que é baseado numa interpretacao do Principio da Boa Continuagao de Gestalt,
que tem que ser minimizado com relagao a duas variaveis: o campo vetorial 6, que representa as
direcoes das linhas de nivel de u, e o nivel de cinza w.

O uso do campo vetorial de direcoes 8 é um dos principais pontos do algoritmo
apresentado pelos autores, o qual permite a continuidade suave dos conjuntos de nivel no
interior do dominio de retoque. Desta forma, estamos continuando as propriedade geométricas e
fotométricas da imagem.

Podemos encontrar na literatura varios trabalhos relacionados a desoclusao e a
continuagao de linhas de nivel. Uma contribuicdo pioneira é descrita por Nitzberg et al. [40],
onde os autores apresentaram uma técnica para remocao de oclusoes baseada na segmentacao
da imagem, com o objetivo de conectar as T-jungoes através de minimizacao elastica das curvas.
Posteriormente, Masnou e Morel ([33] e [35]) estenderam essas idéias e apresentaram uma muito
elegante e inspirada na formulacao variacional para desoclusao e um algoritmo particular para
implementar algumas de suas idéias, como ja discutido no inicio da se¢ao anterior. O trabalho
a ser discutido nesta secao foi motivado, em parte pelos trabalhos citados acima na area de
desoclusao, bem como pelos modelos apresentados anteriormente neste capitulo.

Partimos agora para a apresentacao formal desse modelo. Seja uma imagem definida
num dominio B C R2, a qual podemos supor ser um retangulo, u° : R — R. Sejam Q e Q dois
dominios abertos e limitados em R? com fronteira Lipschitz e suponha ainda que Q C Q CCR.
Para simplificar a apresentacao admitimos também que Q) nio toca a fronteira de R. Seja B = ﬁ\ﬁ
uma faixa ao redor de €. Inicialmente, os autores, assumem também que a funcao u® dada em
B seja suave no fecho, B, de B. Seja 6° o campo vetorial de direcoes do gradiente de v em B,
isto ¢, 8° ¢ o campo vetorial com valores em R? satisfazendo 0°(z,y) . Vul(z,y) = |Vul(x,y)| e
0°] < 1.

Representamos o problema de retoque de imagens da seguinte forma: serda que podemos
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estender o par de fungoes (u°, 0°) da faixa B ao par de fungoes (u, 6) definido dentro de Q7?
A resposta é sim, porém para isso, devemos considerar que os dados obtidos na faixa B sejam
parecidos com a solugao (u, ). Desta forma, como relatado por Ballester et al. [3], o campo
vetorial 6 tem que satisfazer |#] < 1 em € e estar relacionado a u, da seguinte forma 6. Vu = |Vul,
ou seja, temos que impor que  estd relacionado ao campo vetorial de diregoes do gradiente de
u. Observou-se, também, através do Principio da Boa Continuacao, que o funcional energia deve
conter termos integrando div(f), ou seja, a curvatura. Portanto, juntando todas as observagoes

anteriores, os autores propuseram minimizar o seguinte funcional

/~|div(€)|”(a+b|V§*u|)dxdy+oz/~(|Vu\ — OVu)dz dy, (2.27)
Q Q

onde § € WU(div,D), |8 < 1; u € BV(D,B,u°), |ul <| «° |rem); a,a > 0,
b > 0e ( é o Nucleo Gaussiano, Q 6 uma dilatagao do dominio de retoque €2, B := Q \ Q, Q
o fecho da regiao €2 e (*xu é a convolugao da imagem no tempo ¢, com Nicleo Gaussiano de escala
o [42]. O produto de convolugao é utilizado para se encontrar a distribuigdo da soma de duas ou
mais variaveis calculada por integracao ou, no processamento de imagens mais especificamente,
por uma média ponderada [41] de valores de uma vizinhanga de um ponto arbitrario, e pode ser

definido como:

Defini¢ao 2.1. (Produto de Convolugao, Iério [25]) Sejam f, g € SCper, 0 espago das
funcoes seccionalmente periddicas de periodo 21, a convolugio de f e g é a funcio fxg:R* — R

definida por l
(Fxaa) = [ fwae =y (2.28)

Note que uma funcgao seccionalmente periddica, é uma funcao seccionalmente continua,
mas, que se repete em um certo periodo 7. Utilizamos a seguinte definicao de funcao seccional-

mente continua:

Definigao 2.2. (Fungao Seccionalmente Continua, Figueiredo [20]) Uma fun¢io f :
la,b] — R € seccionalmente continua se existir uma particio m = a =x9 < x1 < ...< T, =Db
de [a,b], tal que f seja continua em cada subintervalo aberto (xj_1,x;) e as possiveis descon-
tinutdades devem ocorrer necessariamente em pontos de m sao todas de primeira espécie, ou seja,

os limites a esquerda e a direita existem mas sao diferentes.

Definimos a fun¢ao Gaussiana ((o, ) da seguinte forma:
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Definicao 2.3. (Teixeira [49]) A Func¢dio Gaussiana (ou func¢dao de distribui¢ao normal) de
variancia o* € a funcdo dada por:
1

((o,z) = o exp ( — ;1:2%) , (2.29)

onde o parametro o € o desvio padrao de ((o,x).

Podemos considerar 2t = 02, o que implica na funcao Gaussiana:

1
VA4rt

ou, como em nosso contexto, considerando o caso bidimensional,

C(tv J}) =

1
— 2= 2.30
o (=) 20

_T+ y2> . (2.31)

() = Cltm,y) = o (=

Maiores detallhes relacionados a formulagao do funcional descrito acima podem ser encon-
trados em [3]. Desta forma, faremos apenas algumas observagoes contendo argumentos heuristicos,
para ajudar no entendimento da escolha do funcional acima

A primeira delas é quanto restricao a, b > 0. Se u é a funcao caracteristica da regiao

cercada por uma curva C, entao, o termo

[ (div(0) |V dz dy (2.32)
Q

esta relacionado a fc |k|P ds, onde k é a curvatura. Se p = 2, este termo aparece na Eldstica de

Euler
/(a + pk?) ds, a, >0, (2.33)
c

que foi primeiramente aplicada no contexto de remogao de oclusoes em [40]. Como observado em
[3], em termos de fungdes caracteristicas, podemos escrever a Eldstica de Euler da seguinte forma

/|Vu|<a+ﬁ|div(%)|)2dxdy. (2.34)
Em [6] foi mostrado que o funcional acima nao é de baixa semicontinuidade. O funcional pro-
posto por Masnou e Morel ( [33] e [35]) pode ser interpretado como uma relaxagao de (2.34).
Vale ressaltar que o funcional apresentado nesta secao pode ser também considerado como uma
formulacao relaxada da energia eldstica. Para isso, os autores introduziram a variavel indepen-
dente 0 relacionada a v impondo que #Vu = |Vu|, sendo que esta restrigao foi incorporada como
um termo de penalizacao

/~(|Vu| —0.Vu)dxdy. (2.35)
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Outro fato importante é a restrigdo a > 0, caso contrario, nao temos div(f) limitado em
LP. Heuristicamente temos também que se nao calcularmos corretamente 6, ou seja, se 6 = 0

para quase todo valor em (2, isso faz com que

[ |div(0) [P dz dy
0

possa ser nulo, desde que div(f) = 0. Assim, para contornar esse problema a idéia é regularizar
o campo vetorial em B, para isso o algoritmo ¢ inicializado com o campo vetorial regularizado

através da regularizacao de u°, usando

Ju_ div(ﬂ) em Q= (0,00)x B,

ot |Vu|
g—z = 0 em S=(0,00)%x0B,

v = u’ para (z,y) € B,

como mostrado em [2].
Vérios resultados interessantes foram apresentados em [3], sendo que um dos principais é
o Teorema que garante a Existéncia dos Minimizadores para o funcional (2.27), e também o fato

que para minimizar o funcional ja citado, devemos na verdade, resolver as seguintes equacoes:

% _ VeE(0,u) €0 (2.36)
ot
e
ou
— =V.E(0, u) €Q, (2.37)
ot
onde
VoE(9, u) = —pV[h|div(0)[P~2div(0)] — a(Vuxq + Vu'xp) =0 (2.38)
e
. V{*xu . ¢ Vu ) B
Vo E(0, u) = —div (g * (gm)> - adw(m) +adiv(f) = 0, (2.39)

com g = b|div(0)|? e h = a + b|V( * u|, ( é o Nucleo Gaussiano com variancia pequena. As
equacoes acima devem ainda ser completadas com as condigoes de contorno para € e u, ou seja,
a componente normal de 6 em e a condicao de Dirichlet para u em 0%, desde que v = u° em

B.

2.5.1 Consideragoes sobre o Modelo de Retoque BBCSV

No trabalho realizado em [3]| foram apresentados vérios resultados tedricos importantes

relacionados ao preenchimento conjunto de campos vetoriais e niveis de cinza, sendo que um dos
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mais importantes é o Teorema que garante a existéncia dos Minimizadores para um determinado

funcional proposto a ser minimizado.

2.6 O Modelo de Chan e Shen (CS)

Baseados na experiéncia obtida através do estudo de todos os trabalhos ja apresentados
neste capitulo, Chan e Shen [15] apresentaram um novo modelo de retoque de terceira ordem,
fundamentado em um conjunto de principios ou axiomas, que em nosso contexto chamamos de
modelo CS. Sendo que do ponto de vista matematico, um aproximacao axiomatica é um passo
importante na evolucao dos modelos matematicos para retoque, colocando uma forte
fundamentagao matematica. Trabalhos anteriores realizados neste sentido, que também inspi-

raram os autores, podem ser encontrados em [1] e [10].

2.6.1 Representacao Geométrica dos Diferenciais: a curvatura k e a

taxa de derivacao o
Dada uma imagem u, suas diferenciais cartesianas até segunda ordem sao dadas por

vu= "], vevu=|"" "

Uy Uyz  Uyy
As quais sao faceis de calcular se a imagem u é dada nas coordenadas = e y, porém
menos ideal do ponto de vista invariante. Por exemplo, se o observador gira para algum angulo,
entao ambos Vu e V ® Vu mudam. Outro motivo mais simples para a palavra menos ideal é que
para uma dada imagem u, as direcoes = e y nao tem significancia especifica no que diz respeito a

informagao visual interessada.

Entretanto, préximo a um pixel retangular de uma dada imagem u, temos duas diregoes
ortogonais que surgem naturalmente com a propria imagem: a normal T ea tangente 7 Sejam

2 =Vu=pn, parap >0, e H = V ® Vu denotando as diferenciais Cartesianas. Fazemos a

seguinte transformacao de R? \ (0,0) x R**? em RT x S! x R**%:

1

(2, H) — (p, 7, p[?,mTﬂ[?,m) = (p, 7, G). (2.40)

Como citado por Chan e Shen, aparentemente a tranformacao é inversivel e suave (onde
p # 0). As transformadas diferenciais tem propriedades morfolégica ou geométricas adequadas,

tais como:
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. , . . . —_— .
Propriedade 2.1. p = |z| = |Vu| € rotacionalmente invariante enquanto ' € morfologicamente

muariante.

Propriedade 2.2. A matriz diferencial G de seqgunda ordem leva muito mais informacao geomé-

trica explicita sobre a imagem. O primeiro elemento da diagonal principal de G é:

LFPTHT =k,

p
é exatamente a curvatura escalar das linhas isocréomicas orientadas (pelo gradiente), a qual €
uma quantidade geométrica caracterizando cada linha isocromica individualmente e, assim, €
rotacional e morfologicamente invariante. Os elementos fora da diagonal principal de G sdo:

1
“FTHR = o,
p

¢ também um escalar rotacional e morfologicamente invariante, o qual nem sempre foi explorado
no classico espago-escala ou teoria de filtro, devido a restri¢ao eliptica ([1] e [10]). Entretanto,
como mostrado acima, para retoque, pode ser uma parte importante no mecanismo de transporte.
No trabalho [16], Chan et al., chamam este escalar de taza de deriva¢ao da imagem ou linha
1socromica associada. Podemos facilmente mostrar que
1 9O|Vu|  0(In|Vul)
T Nulov ot

Y

na qual as invariancias rotacional e morfologica sao imediatas. Para maiores detalhes, a taza de
derivacao o foi primeiramente mencionada no classico trabalho de Rudin e Osher [45]. O 4ltimo
elemento da diagonal principal de G é:
Lor - Lonuy
p [Vl
que somente € rotacional e geralmente nao é morfologicamente invariante devido a (2.7). Con-

siderando imagens u na forma quadrdtica geral

1
u= §xTH:z:+qu:—|—c,

podemos estabelecer o sequinte teorema, com a ajuda de (2.7) e mudan¢a de varidveis que serdo
introduzidas em (2.40).

Teorema 2.2. Seja f = f(Vu, V® Vu) uma fungio com derivadas até sequnda ordem. Entdo

f € morfologicamente invariante se, e somente se, pode ser escrita na forma

f=1f, k o).
Se, além disso, f € também rotacionalmente invariante, entao
f=Ffk o).

Em outras palavras, f € rotacional e morfologicamente invariante se, e somente se, € uma fung¢ao

de curvatura k e taxa de derivacao o.



2.6.2 A aproximagao axiomatica para uma classe de EDP’s de terceira ordem 49

2.6.2 A aproximacao axiomatica para uma classe de EDP’s de terceira

ordem

Inspirados pelos trabalhos anteriores, Chan et al. [16] procuraram por uma EDP de

terceira ordem para retoque na forma divergente:

ou L=
T div(V').

Entretanto, o fluxo \_/ deve ser somente de segunda ordem, ou seja,
- =
V =V (Vu, V& Vu).
Podendo ser naturalmente decomposto nas dire¢oes normal e tangente:
V=[itgt,
onde
f=f(Vu,VeVu) e g=g(Vu,V®Vu).

Axioma 2.1 (Invaridncia Morfolégica). Este azioma requer que a equagao de equilibrio
H

div(V') = 0 seja morfologicamente invariante. Desde que T e T sdo sempre morfologicamente

wmvariante, isto equivale a dizer que f e g sao morfologicamente invariantes. Entao pelo Teorema

2.2, temos que
f:f<ﬁ,k,0'> € g:g(ﬁ,k},O’)

Axioma 2.2 (Invaridncia Rotacional). FEste azioma requer que a equacdo de equilibrio
—
div(V') = 0 seja rotacionalmente invariante. Desde que todos os escalares e operadores abaizo

sejam rotacionalmente invariantes,
div(7), di(t), W.V, e t.V,

equivalendo a dizer que f e g sao rotacionalmente invariantes. Entao pelo Teorema 2.2, temos

que

f=f(k, o) e g=g(k, o). (2.41)

. . . ~ . — . -
Os dois axiomas a seguir sao impostos nos fluxos normal fn e tangencial gt ,

individualmente.

Axioma 2.3 (Principio da Estabilidade para o difusao simples). Como é conhecido na
teoria de EDP’s, a difusdo atrasada € instdvel. Entao este principio procura uma estabilidade do
termo de difusao simples

N _ i f7) = dw( /
ot |Vu|
A estabilidade requer f > 0, ou para a estabilidade forte f > a > 0.

vu).
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Axioma 2.4 (Principio da Linearidade para o transporte simples). Pelo termo do trans-

porte simples

ou R
E_d“}(gt)a

sabendo das inconveniéncias do modelo de Bertalmio et al. [9], os autores propuseram agora a
interpolagcao linear restrita, ou simplesmente, o principio de linearidade. Primeiramente, note

que,
divgt) = div((g|Vu|)Viu) = Viu. V(g|Vul)
0
=:rvm}ftumVuD=|vm57meuD.

O principio da linearidade significa que deve existir alguma medida de suavizagao L tal que

oL
g|Vu| = =, 2.42
[Vl o7 (2.42)
e entao a solucao de equilibrio u satisfaz
0*L
otz

Entretanto, ao longo de alguma linha isocromica retocada, L pode ser linear, L = a + bs,
onde s denota o parametro comprimento de arco da linha isocromica, e a e b sao duas constantes
que sao determinadas pelos valores de L nos dois pixeis do contorno. Como discutido no inicio
deste Capitulo, o modelo de transporte simples de Bertalmio et al. [9] requer um valor constante
para a medida de suavizacao ao longo de toda linha isocromica retocada. Mas para uma funcao
imagem genérica u, as linhas isocromicas, sao geralmente diferentes daquelas de L.

Desde que g é de segunda ordem, de (2.42) temos que L deve envolver somente a diferen-
cial de primeira ordem Vu, ou L = L(Vu). Além disso, desde que g, |Vul e 8/6?7> sao to-

dos rotacionalmente invariantes, assim deve ser L por (2.42), o que significa que L = L(|Vul).

Entretanto,
1 9L(|Vul) , 1 90|Vu| ,
g= =L (|Vu|) =———=— = L'(|Vu|)o,
il or DRy Y
que junto com a equagao (2.41) implica que
L'(|Vu|) = a,

sendo a constante.
Note que g/o é uma fungao de k e o somente, e da transformagao (2.40), genericamente,

p = |Vul é independente de k e 0. Entretanto,
L(|Vu|) =alVu|+b e g=a0=a—=—

Resumindo, temos estabelecido o seguinte teorema.
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Teorema 2.3. De posse dos quatro axiomas anteriores, um modelo de retoque de terceira ordem

na forma divergente deve ser dado por

ou

5 = din(f(k, )70 + ac t), (2.43)

onde a € uma constante nao-nula, f(k, o) uma fun¢do positiva e

. Vu ~ O(In|Vul)
]C = dﬂ}(m) € g = T

)
sendo k a curvatura escalar e o a taxa de derivacao.

Por exemplo, como inspirado pelo Modelo Elastico CKS apresentado na secao anterior,
podemos escolher f = a + bk?, sendo a e b constantes positivas, ou ainda f = exp(ck?) para
alguma constante positiva ¢. Como discutido ao apresentarmos o modelo CDD, tais escolhas

penalizam grandes curvaturas fazendo com que o principio da conectividade seja satisfeito.

2.6.3 Consideracoes sobre o Modelo de Retoque CS

Apresentamos nesta se¢ao o trabalho desenvolvido por Chan e Shen [15], que é baseado em
todos os modelos discutidos e também num conjunto de quatro axiomas de trabalhos, ja existentes,
para estabelecer uma nova classe de EDP’s de terceira ordem para retoque que sao morfologica
e rotacionalmente invariantes, significando uma evolucao dos demais modelos e resultando num

modelo mais preciso.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos os modelos matematicos mais importantes, existentes na
literatura, relacionados ao contexto de retoque digital de imagens, bem como as teorias necessarias
para o desenvolvimento dos trabalhos visando um maior entendimento por parte do leitor. No
proximo capitulo, temos as implementagoes numéricas de todos os modelos apresentados neste

Capitulo.
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Capitulo 3

Implementacoes Numéricas

Apresentamos neste Capitulo uma completa abordagem relacionada as implementagoes
numéricas das equacoes diferenciais parciais que modelam o problema de retoque digital de ima-
gens.

Assim, estamos interessados na busca por fungoes, ou familias de funcoes, as quais repre-
sentam os conjuntos solugoes para cada uma dessas equagoes. Em nosso caso, do ponto de vista
prético, é inviavel a busca de uma solugao analitica para cada problema. Uma alternativa é obter
aproximagoes numéricas para a solu¢ao em pontos de um dominio discretizado através do uso de
métodos apropriados para cada tipo de situacao e, em geral, é obtida apds a aplicagao de um
processo iterativo.

Neste Capitulo apresentamos o Método de Diferencas Finitas, que utilizamos para
discretizar as derivadas parciais presentes nas equagoes dos modelos introduzidos anteriormente.
Também abordamos o conceito de malha e outros que se fazem necessarios. Mas o principal
objetivo é a apresentacao da implementacao numérica detalhada dos Modelos Matematicos cita-
dos no Capitulo 2, relacionados ao Retoque Digital de Imagens. Vale ressaltar, ainda, que na
Secao 3.8 propomos uma forma explicita para a discretizacao do Modelo BBCSV, ao contrario
dos autores que a fizeram de maneira implicita, gerando um equacionamento nao linear e exigindo
um grande esforco computacional. Por fim, propomos na Se¢ao 3.9 uma implementacao numérica
para o Modelo CS, analoga a do Modelo Elastico CKS para o Modelo CS, ja que neste ponto
os autores apenas apresentaram o método analitico, nao propuseram formas de implementagao e

sendo assim, nenhum exemplo pratico da aplicagao desse modelo.
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3.1 O Método de Diferencas Finitas

Segundo Cunha [17], o primeiro passo de qualquer método destinado a solugao numérica
de equacoes diferenciais é discretizar a regiao onde procuramos a solucao. Assim, antes de apre-
sentar o método propriamente dito, vamos definir uma malha, que é um conjunto finito de pontos,
frequentemente chamados de nés da malha. Entao, no caso unidimensional, seja xy um ponto de

referéncia e Az um numero positivo. A malha de passo Az associada a xg é o conjunto de pontos
r; =x9 1Az, i=1,2,...

e, assim, as aproximagoes de uma fungao y(z) sao calculadas nos pontos dessa malha.

No método de Diferencas Finitas, o segundo passo consiste na discretizagao das derivadas
presentes nas equagcoes diferenciais, as quais sao aproximadas por diferencas entre valores da
solugao discretizada, onde a ferramenta matematica basica utilizada na definicao de aproximacoes
para as derivadas é a Série de Taylor, que nos da varias informagoes sobre a funcao na vizinhanca
de um ponto z. Assim, para o caso unidimensional, isto é, funcoes de uma variavel, temos as
seguintes definigoes:

Definicao 3.1. (Cunha [17]) Seja y(x) uma funcao que admite derivada até ordem 2. Entao,
a formula avancada para o cdlculo de y'(z) € dada por:
r+ Az) — y(x)

Az ’

sendo o erro cometido, dado por —%y”(ﬁ), comz <& <x+ Azx.

(o)~ &

Definigao 3.2. (Cunha [17]) Seja y(x) uma func¢ao que admite derivada até ordem 2. Entao,
a formula atrasada para o cdlculo de y'(x) é dada por:
y(@) —y(z — Ax)
Az ’
sendo o erro cometido, dado por %y”(f), comzr—Ar <& <uw.

y'(x) ~

Defini¢ao 3.3. (Cunha [17]) Seja y(x) uma func¢ao que admite derivada até ordem 3. Entao,
a formula centrada para o cdlculo de y'(x) é dada por:
1o Y@+ AT) —y(z — Ax)

sendo o erro cometido, dado por Ag—’f?y”’(f), comzr—Ar < < x4+ Ax.

Definigao 3.4. (Cunha [17]) Seja y(x) uma func¢ao que admite derivada até ordem 4. Entao,
uma formula para o cdlculo de y"(x) é dada por:

") ~ y(x + Azx) — 2y(x) + y(z — Ax)
AV ’

sendo o erro cometido, dado por —Al—fyi“(é), comx —Ar <& <x+ Az.
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3.2 Definicao de Malha Regular Bidimensional

Como ja mencionado anteriormente, geralmente, o primeiro passo de um método
destinado a solucao numérica de equagoes diferenciais é discretizar a regiao onde procuramos
a solucao. Nosso trabalho esta focado em imagens bidimensionais que sao representadas pela
fungdo u : I € R*? — R e buscamos a solugao u(z,y), r, y € R. Para isso, necessitamos
discretizar o dominio da funcao intensidade de imagem u(x,y), isto é, a regiao I, em uma malha

de pontos igualmente espagados Az e Ay, associada a cada ponto (x;,y;) dada por:

onde considerando Az = Ay, obtemos uma malha regular em (x,y), como podemos observar na

Figura 3.1 a seguir.

u(0,0) o uf01) L w02y uff.n-4) " (0’

L J
' ‘ eoo '
u(1,0) w1} uf1,2) uf1,n-1) uf1.n}
et G Ml e LW LT ¢
4358 ees ¢
uwz0 ] w2zl uz2! u@n) . u2n)
PP sl Wil [ TR ™ PR AT P | iy TP
: -.IA (1 1] H
° ° e ° °
° @ e 3 ®
® @ ‘. » °
im0 Quim A w2 e ulm-to-t)guim-1 L
. 7 see .
umoy ] wim )l uima2), u(mn-1);  ufm,n)
) i eoe i

Figura 3.1: Malha Regular de discretizacao, com m linhas e n colunas.

Neste trabalho estamos analisando imagens de dimensao m X n, onde m representa o
nimero de linhas e n o nimero de colunas, a regiao I deve ser discretizada de forma regular com
pontos igualmente espacados, ou seja, de passo constante Ax = Ay, nas direcoes horizontal e
vertical, respectivamente. Agora, como esse espacamento corresponde a distancia entre os pixeis
horizontais e verticais, tomamos essa distancia como sendo 1, que correspondente a 1 unidade de
“pixel”. Desta forma, tomamos, neste trabalho Ax = Ay = 1. Adotando a disposi¢ao dos eixos

x ey, como no esquema representado na Figura .1, apresentada na introducao deste trabalho.
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Generalizando as defini¢oes anteriores para o caso bidimensional, obtemos as seguintes

equagoes de diferencgas relativas as derivadas parciais da funcao u(z,y),

(0
u /7
oy~ Ue ~u(r+1,y) —u(z,y) = uis1,; — u;;, formula avancada
x
ou i
. oy~ e ™ w(x,y) —u(r —1,y) =u;j —u;—1;, férmula atrasada
x
du u(x+1Ly) —ulr —1L,y) Uiy —wi1;
— = U, & = , formula centrada .
\ Ox 2 2
(Ou )
0 W wr,y+1) —u(zr,y) = ujj+1 —u;;, férmula avancada
Y
ou i
i w(z,y) —u(z,y — 1) =u;j —u;;—1, férmula atrasada
Y
ou w(z,y+1) —u(z,y —1)  uje1 — Uij1 )
— = Uy N = , formula centrada .
2
Pu Uy = (112, ~ (ua)j41 — (ug)j—1
Oz Oy Y v 2
Wit1,j+1 — Ui—1541  Uit1,j—1 — Ui—1,5-1
- 2 2
2
Uik g1 Wi—1 41— Uil j—1 T+ Ui—1,5—1
4
O Uigrg T Wi -1 — Wi 1 — Wil —1
1 .
0*u
92 Uer N Uiy — 2ui; + Ui
Ou u; ; +
a2 Uy B Ui — AU T Ui -
Dy? vy j j j

De posse dessas definicoes e de outras que sao particulares de cada modelo matematico
apresentados no capitulo anterior, partimos para a implementacao numérica, mas antes disso

apresentamos a seguir a discretizacao de u;, que é um termo comum a todos os modelos.
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3.3 Discretizacao de u; por Euler

Devemos salientar que o processo evolutivo na escala temporal dos mode-los, mostrados
no Capitulo 2, baseiam-se fundamentalmente em um processo iterativo. Tal processo é dado da
seguinte forma:

Seja u; = L(u) a equagao relativa aos modelos apresentados. A solugao para essa EDP
deve ser encontrada para todos os pontos discretos da malha (z;,y;) no tempo t,, ou seja, no
estagio, n.

Utilizando o operador de diferencas avancadas no tempo temos:

L g
| ~——" e w| =L(u

i At i LI

entao,

g TR Lu) = ufj'l = AtL(uj;) + u; (3.2)

2,7

Logo, através da equagao (3.2) obtemos um processo iterativo para a evolu¢do temporal
dos modelos considerados.

Devemos destacar que a discretizacao de wu; por Euler resulta em métodos numéricos
explicitos, e este fato proporciona um baixo custo computacional.

Partimos a seguir para a implementacao numérica de cada um dos modelo apresentados
no capitulo anterior, empregando técnicas de diferencas finitas, sendo que as derivadas presentes
em cada termo do método foram aproximadas, sempre que possivel, por diferencas centradas, que

apresenta maior ordem de precisao, que as diferencas avancadas ou atrasadas.
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3.4 Implementacao Numérica do Modelo de Retoque BSCB

Primeiramente, apresentamos todos os pixeis utilizados na discretizacao por diferencas

finitas para o célculo do valor de um pixel (7, j) qualquer.

1
|ﬂ'l 2) ® Pixeis conhecidos

— —3 o Pixel procurado
W) e 2P

Figura 3.2: Pixeis utilizados na discretizacao

Vamos agora considerar a evolugao no tempo do Modelo BSCB, dada pela equacao (2.3):

qn
uy = 0L (u") |E>”| |Vu"|. (3.3)

u"tt —u
s 3.4
Substituindo (3.4) em (3.3), obtemos:
n+1 n E)n
"ttt —u —
=B e

Assim, apds algumas operacoes elementares chegamos a seguinte expressao:

—
n

d
=+ () 4
|dn

Dai, a equagao acima em cada pixel (i, j) torna-se:

_ drN._

i7j
Considerando-se que:

5[/(“?,}') = (L(U?Jrl,j) - L(u?fl,j)v L(“ZjJrl) - L(“ijl)) .

e adotando a medida de propagacao ou suavizagao L(u), como sendo uma discretizagao do Lapla-

ciano em duas dimensoes temos:

L(ui;) = Auj; = trago(V @ Vuy;) = uy,

T .




3.4 Implementacao Numérica do Modelo de Retoque BSCB 58

ou seja,

n
. + Uyy
27‘7

: (3.5)

Z?j

Dai, usando os operadores de diferencas finitas para discretizar as derivadas parciais

temos:

n
i—1,5

— n n

n
4,j—1 "

. Y,
= Ui — 2t u

Discretizamos a direcao das linhas isocromicas como a seguir.

2y 2Y)

) s (] 2

Novamente, fazendo uso dos operadores de diferencas finitas temos que:

n n
n Wit1,j — Wi1,
uny = —= 7
i, 2
n n
n Uiy — Wij—1
Uy =
i 2
Dali, considerando-se
_>
n S7/n d ?J'
Bity = 0L (ug;) . S
| d i

isto é, estamos considerando a projecao de cﬁ(u) sobre o vetor E) normalizado, ou seja, calculamos
a mudanca de L ao longo da direcao tangente. Por fim, ao multiplicar § por uma versao limitada
da inclina¢do da norma do gradiente da imagem, |Vu|, dada como na expressao (3.6) a seguir,
estamos garantindo a estabilidade do método, pois como mencionado em [9], uma discretizacao

por diferencas centradas tornaria-o instavel,

2 2 2
\/(u;bm ) ) + (u;fM . > + <“me A ) + (quM
|vu2j — 1,7 2¥) 5 ¥
] 5 (] ) s

2 2
zg) + (u:fm 1]) * <qum

onde os sub-indices b e f denotam as diferencas atrasada e centrada, respectivamente, enquanto

27]

2

mn
”>, se i,j<07
Z?J

2
n
) , se G, >0,

(3.6)

m e M representam o minimo ou o maximo, entre a derivada e zero, ou mais precisamente,

Unpn| = min(u?’j —u? 0),

Uypr| = max(ugﬂrl’j —u;,0),

n
2,77

_ . n n
Uybm| =~ = mln(ui,j — U1, 0),
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quM i = max( z]—‘rl qua O) )
Uz g iy = maX(“Z]‘ - u?—l,j’ 0),
u;lfm ij = mln( Uit J u?,gﬁ 0) )
Upyy 1 g = maX(qu — Uiy, 0),
Uyt g = min(u;;,; —u;;,0).

Note entao que, a partir das discretizacoes apresentadas acima e com base na teoria
apresentada anteriormente, pode-se construir um algoritmo eficiente para a realizacao do processo

de retoque.

3.5 Implementacao Numérica do Modelo de Retoque TV

Na Figura 3.3 apresentamos todos os pixeis utilizados na discretizagao por diferencas
finitas para o célculo do valor de um pixel (4, 7) qualquer.
.ﬁ 1.j T [Ej-ﬁ - _.(i+1,j-1] ® Pixels conhecidos

< Pixel procurado

T T T T

e e L LA
(-1.j+1) (i,i+1) (i+1,j+1)

Figura 3.3: Pixeis utilizados na discretizacao

Considerando a equagao do Modelo TV w; = L(u) = div(%ﬁa). Temos que:

L(u) = dzv(,vvu| ) div(ﬁ(%,%)) = dw<|$;|a |VUZ’ >

- %(ﬁ—zh) + a%(;—zb) . (3.7)
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onde,
D) D) 7 2UgUza +2Uy Uy
O () e T T @ (S
or \|Vul,/ u? +u? + a?
B u:cx|vu|a — Uy <uxua|rxv‘:‘iyuux>
- Vulz
2 ! 2
_ Uz | VU — UgpllyUyy — UL Uy (3.8)
[Vul} '
e
2 2 7 _ 2ug ey +2Uytyy
) ( u, ) AR “y@ﬁ)
oy\|Vul,) u + u? + a?
B Uyy|Vula — uy <W?V—W>
a [Vulz
2 ‘ 2
_ Uy | VU — Uy Uy — Uy Uyy (3.9)
[Vul} ' '
Substituindo os resultados obtidos nas expressoes (3.8) e (3.9) em (3.7), obtemos:
L(u) _ umxlqu _luzuf;uym - uiurz uyy|vu|¢21 _|uxu‘yuxy - Uiuyy
Vul? Vul?
_ up [um(ui + U+ 07) — Uylglye — Uty + Uy (U2 + ul + a?)
a
— Uyl Uy — uiuyy}
1 -
= W umui + umui + uma2 — Uy Uy Uy — uium + uyyui + uyyui
31
2 2
T UyyQ” — UyUg Uy — Uy Uy
_ Lo 2 2 2 2
= |VU|3 Ugpg Uy, F Ugpr @™ — Uy Uz Uyy + Uyy Uy, + Uy @™ — uyumuxy]
31
1 ~-
= Upy (U2 + a%) — Uy Uptiyy + Uyy (U2 + a?
|VU|3 Yy Yy Y Yy\"x
31
= ! u |y |? — 2y gty + |u|2}
(Vs [ le yUzUzy T Uyy|Usz|g | -
Portanto,
1
L(u) = W(|“y|c2zum = QU Uy Uy +- [t [F204) - (3.10)
a

Como observado em [15], primeiro, a equa¢do do Modelo TV é morfologicamente invari-
ante, desde que o lado direito da equacao é exatamente a curvatura das linhas isocromicas e é

independente dos relativos valores de cinza. A segunda observacao, é que para que toda evolucao
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no tempo seja morfologicamente invariante, o fator |Vul, deve ser adicionado a fim de balancear

a derivada temporal, resultando na seguinte equagao evolucionaria,

ou
T |Vul,L(u), (3.11)

que é exatamente o movimento da curvatura [37], e é também muito 1til para acelerar a
convergéncia numérica, como estudado por Marquina e Osher [31].

Repassando o fator L(u), pelo obtido em (3.10), na equagao 3.11, obtemos

U — 2UpUy Uy + Uz |22y - (3.12)

= W(Wda

Agora, utilizando a equacao acima, bem como as condicoes de contorno dadas anterior-
mente e discretizando-a pelo método de Diferencas Finitas, o problema torna-se programéavel, e

assim facil de resolver.

3.6 Implementacao Numérica do Modelo de Retoque CDD

Neste trabalho, como estamos interessados na situacao em que a imagem original nao

contém ruido, apresentamos a seguir somente a discretizagao referente a equagao (2.17):

ou

Ez—dw(q).

Na Figura 3.4 apresentamos todos os pixeis utilizados na discretizacao por diferencas

finitas para o célculo do valor de um pixel (7, j) qualquer.

{ G35 I T =) R (PR TR (F5 N =3 R (R R3]
i i i 1 | ik s
i | | i i

li-i,jTlT | _}I_-‘I_.jj)_ o _Ii.F“ i ‘:'['4_+‘1.,1_-1i A 'T(I-fz.]-‘l
| i bi4-1/2) l |

| ; ; g ;

WES T i 0 0 TEAE T Tesza

| | | | |

I' I i (Lj+1/2) ] I

l ) | ) )
#I-?.}_-i—'l_) N _T{T-]_j:ﬁl C _J‘nfi.]_-i—l_)_- = -I'LH"I'TT*‘]_ B J;I[l'+2-1+1l
| i i | i

i | i i i
NI R B B T I (E8 W B (BN RS-

Figura 3.4: Pixeis utilizados na discretizacao
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e notar, que durante a implementacao deste modelo ne n utilizaram também
Val tar, que durante a lementacao deste modelo Chan e Shen utilizaram també
os sub-piveis, que sao calculados através do valor médio entre dois pixeis vizinhos.

Logo, usando o operador de diferencas avancadas no tempo, obtemos
"t =" — Atdiv(q") ,
onde At denota o passo no tempo e g é dado como na expressao (2.18):

—g(|k |)IV | —g(|k))7

ul? |Vu

onde k ¢ dado pela expressao (2.15), ¢ = (¢*,¢*) e 7 = (n',n?) = <|gﬂ” ‘$y|) .

Assim,
¢ =—g([khn' e ¢ =—g(k])n*.
Dai,
=y 1 2l _ (.1 ! 2 )
d“}( q i7j) =4, ij + Qy i - <qi+%,j qi—%,j) + (qi,j—&—% q@j—%) .
Logo,

n+l _ 9 5
u At[( 1—}-2,] o qz—fj) + (qw+$ - ql,]_%)i| .

Partimos agora para o célculo dos termos ¢! e ¢2.

- 1
1) qur% - (lkD 1. 7,+2,_7’
27
sendo,
u
1 T
nl, = (—) . (3.13)
1+5.J |Vu| i+%,j
Usando diferencas finitas centradas temos:
Vui+lj = (Uz y Uy > = <Ui+1,j — Ui, 1( Uip L jp1 — Uyl j—1)> )
2 itgd ity 20 T 2
onde
Uit e = 5 (Uirrgn T Uige) e Upg g = 5 (Ui T i)
Entao,

1
V15~ (Um,a‘ = Uiy 7 (Wi + Uigrr = Uirr g1 = Um&)) : (3.14)
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Substituindo os devidos valores da equacao (3.14) em (3.13), obtemos:

1 Uity = Wi . (3.15)

\/(uiJrl,j — i) + [ (Wir1 g1 + Ui — Ui jo1 — Uig—1)]?

Mipl; =

Estamos interessados agora no calculo de k; 1 ;, assim,
27

| 0 [ u 0
kipys = dw<|§Z|>i+§,j:£(|$u|>i+éﬂ 8y<|;2|>

~ ()
i+15  \|Vuy]

i+1,5
- (el 2l @)l ()l
|Vul/li; 2L\ |Vu|/ i+l |Vu|/ litd -1
onde,
1 1
Vu, -:(u u ):(—u‘ P Ui )y = (Wit 1 — Wit1 )
+1, T i+2, 7, i+1,94+1 i+1,7—1
j i1y i 2( j i) 2( j i-1))
1 1
Vui; = (Um ) = (§(Uz‘+1,j = Uim14), 5 (Uigr1 = Ui,j—1)> :
7]
1
Vi1, = (ux s Uyl ) = ((Ui+1,j+1 — Uijt1), —(Uz‘+l,j+2 - “z‘+l,j)>
2 Z+2,j+1 i+5,J+1 2 2 2
111 1
~ (Uz+m+1 Ui+l 5 [§(Uz’+1,j+2 +igr2) = 5 (Ui + um‘)D
1
= Ui41,54+41 — Ui j+1, Z Uit 1,42 T W2 — Uil — Ui j )
1
Vu, 1. 4 = (u LU ):((u = Uij1), = (U1 s — U1 )
=j—1 @ Y. . i+1,5-1 1,5—1)> = .52
t+35.7 H_QJ 1 H—%,j—l D) 1+3,7 1+35,]
1r1 1
=~ (Uipr,jo1 = Ui, 5 | 5 (Wirny + Uig) = 5 (Uig1,j—2 + Ui j-2)
212 2
1
= (Witrj—1 — Uity 7 (Witrj + Uiy — Uig1j-—2 — Uij—2) ).
4
A seguir apresentamos os calculos referentes a ¢!
i
.. 1
) aly, = —a(kD], nly,
sendo,
n_ —( = ) . (3.16)
= |Vu|/li-3,
Dali, temos que:
1
Vuz_w. = (uz| | ,uy ~ uz_l’j,é(uz_ﬁJrl Uit ),
7'_5’.7 7’_27.7
onde,
Ui = 5(Uicrje Fuig) e w g = 5w uigo)
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Entao,
1
Vui_%jj ~ (um- — Ui—1,5, L—l(ui_LHl + U j+1 — Uj—1,5—1 — Uiyj_1)> . (317)
Substituindo os devidos valores da equagao (3.17) em (3.16), obtemos:
n_1;= Ty L . (3.18)
’ \/(u” — Ui—1,5)? 4 [§ (i1 1 + Uigr — Uim1jo1 — Uij1)]?

Vamos agora calcular k; 1

5
sy = (gl = ol

- (|;Z|> 1 +%[<|;yu|> 1 (&4)

) .
L +a_y<|$;|> i (|$UI>

|
177,] 1

i?j

onde,
1 1
vui*l,] = Ux , U ~ _(ui,j - Uz‘fZ,j)a _(uifl,jJrl - Uz‘f1,j71) )
—15 i1 2 2
1 1
Vg = (| suy| )= (5 = ticng), 5 (Ui = tig-1) )
27.] ’-]
v ( )~ (( )5 )
U150 = |\ Ug (Ui g+1 — Wim1541), (W1 —U;_1 .
gt P NS R PR S| ! I g\ Timgdt2 Tim g
171 1
= (Ui — Uimrgen 5 5 (Wimrgee + Uige) = S(Uim1y + i)
1
= (Biger = imrgen o\ Wis 1542 Tt Uijr2 — Ui-15 — Uiy
1
Vu, 15, = Ua| ol >~ { (i1 — Ui—1,5-1), E(ui—%,j — U1 2)
1—7,] 1
171 1
~ (w1 = Ui, 5 | 5 (Uierg + i) — 5 (Ui 2 + U j-2)
212 2
1
= U1 — Ui—1,5-1, 1 Uip1,j + Ui — Uj—1,5—2 — Ujj-2 ) ).
Seguindo o mesmo raciocinio anterior,
2 2
iii c == k‘ ns .
) qz7j+§ g<| |> i,j+% Jj+35 7
sendo,
u
2 y
n? = ( ) . (3.19)
AN |Vul/ lij+1
Assim,
Vu, . 1= (uy LU ~ 1(U-1‘1—u-1-1>,Ui‘+1—Ui' :
l,]+§ Z,_]Jr% Yy ’L,]+l 2 i+ J+§ 11— ,]+§ ) 5]
onde

1
Yit1,j+3 = §<ui+1,j+1 +uis) e i1+ = 5(“171,;41 +uio1)-
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Entao,
Vau, ji1~ (Z(UHLJ’H  Uit1,j = Wint 1 — Uim1,5)s Y41 — Um) : (3.20)

Substituindo (3.20) em (3.19), obtemos:

Uij+1 — Uiyj
n? = J J (3.21)
[1 (Wit + Uiy — Wicr g — Ui )] + (Wign — i)
Passemos, entao, ao calculo de k; ;1. Desta forma:
) 2
tet = ()l = g (@) + 3y () = 3l
Wite |Vu|/lij+d  0x \|Vu|/lij+i = Oy \|Vu|/lij+L  2L\|Vu|/ lit1+1
- (m)lo)* el (i)
|Vul|/ li-1,j+1 |Vul/ lij+1 |Vul/ i’
onde,
Vi = (Uz ) Uy ) = (1(Ui+1,j+1 = Ui1j41)s l(Ui,j+2 - uz])) )
i,j+1 i,j+1 2 2
1 1
Vuig = \te| sy )= {5 (Ui = tim1g), 5 (Uige = vig-1) )
Z?] Z?]
Vg1 = (u:c y Uy ) = <1(“z’+2 j+i T W j+l)> (Wit1,5+1 — ui+1,j)>
Yz i+1,5+3 i+1,j+1 2 Y2 W2
1 1
~ (5|3 Wiy + tivey) = 5 (Uiger + Uig) | Uivi e — Uivry
1
= 1 Uit2,j4+1 T WUit2j — Wij+1 = Ui |5 Uikl j+1 — Uitlj |
Vg 541 = (U:c » Uy ) = (1(“¢j+1 — Ui 1), (Uim1j1 — UHJ))
w2 i—1,j+% i—1j+1 2° T2 M2
1 1
~ (5|5 Wi+ tig) = 5 (Uimagmn + timag) | Uimrgen — Uimrg
1
= (g Ui — U241 — Wi—25 | Uim1 41 — Ui—1,5 ) -
Por fim,
. 2 2
IV) qi’j,% - _g(|k|) ; ._lni,jfé )
) 2
sendo,
u
2 y
n; 1= ( ) . (3.22)
73 |Vul|/ lij-1
Dali,
1
Vui,j—§ = \Uz| Uy ) §(ui+17j—% _ui—l,j—%)>ui,j — Wij-1),
7’7]_5 l7j_§
onde
Uiyr,j-1 = §(Ui+1,y’71 + Uz‘+1,j) e Uiqj-1 = 5(%’714—1 + Uifl,j) .
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Entao,
Vuijj_% ~ (i(uiﬂﬂ-_l + Uiy — Wi jo1 — Wi j), Wi j—1 — u”) . (3.23)
Substituindo os devidos valores da equagao (3.23) em (3.22), obtemos:
2 U5 — Ui -1

n?, = g Ui . (3.24)
i \/[i(um,j—l T U1y — Uim1j1 — Uim1g)]? A+ (Ui — ui)?

Vamos agora calcular k; ;1. Assim,
’ 2

k. = dw(|§3\> i ai(]é;)

B (|vu|>l 1,11 (\W\)

0
ij—1 8y<\$2|>

~ (e

ii—% %[(W)

i+1j-3

9
ij—1
onde,
1 1
Vuiir = (ue|  uy| ) 2 (51 — i), 5 (g — uig-2) )
i,j— i i,j—1 2 2
1 1
Vi (Ux Uy ) =~ <§(Ui+1u‘ — Ui-1g), 5 (Ui = uz‘u‘—l)) ,
27] 7]
v ( )=~ (5 ). ( )
U; g i 1 Uy Uy 2l Wae 1 — Ui 1), (Ujp1j — Uit1,5-1
+1,j—3 z+1,]—7’ H—l,]—— 2 1+2,j—3 i,j—5/7 J J
1
5132 U'H-Q,] 1+ Uigoj) — 2(%’,]‘—1 + Ui ) | Uit — Uit1,j—1
1
1 Ujyo -1+ Uitaj — Uij—1 — Wi ), Uir1,j — Wig1,j-1 ) 5
v ( )~ (5 ). ( )
U;_q i1 Uy 2\ — U g 1) (Uim1f — Ui—1,5—1
i—1,j—35 i 17]_7 i 17],_% 9N ThiT g 1=2,j—35 /) J J
1
513 Uw 1 tig) = 5 (Uimggo1 F Uimzg) | Uimrg — Uimryo
1
A_L Ujj—1 T Upj — Ui—2j—1 — Wi—25 ), Wi—15 — Wi—1,5-1) -

Com relagao a funcdo g, Chan e Shen [15], adotaram g(s) = s, pois ¢ : IR — [0, +o0] é
uma funcdo continua satisfazendo g(0) = 0 e g(£o0) = +o0.

Chan e Shen [15], também ressaltam que dependendo do tamanho da imagem, pode-se
usar técnicas de aceleragao. Uma técnica bastante simples é comecgar o processo CDD com uma
boa aproximacao inicial. Por exemplo, podemos aplicar primeiro o Modelo de Retoque TV e o

resultado é entao aproveitado como uma boa aproximacao inicial no processo CDD.
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3.7 Implementacao Numérica do Modelo de Retoque Elas-
tico CKS

Com relagao a representagao dos pixeis utilizados na implementacao numérica, observa-
mos que é a mesma apresentada na Figura 3.4, sendo que durante a implementacao deste modelo
Chan et al. utilizaram também os sub-piveis. Destacamos também que os autores seguiram as
idéias propostas por Marquina e Osher [31] com o objetivo de obter uma convergéncia mais rapida

do método, consideraram a equagao (2.26) modificada da seguinte forma:

0
a:}b = |Vu|din(V), (3.25)
onde o fluxo é dado por
74 L 0(¢'(k IVl
V =o¢(k)n — v
A T
Agora, como considerado por Chan et al. [16], ¢(k) = a +bk?, entdo ¢ (k) = 2bk ¢ assim,
= 2b 0(k|Vul)—
V=(a+bk* 7 - =———="1,
SR\ Y

onde a e b sao constantes positivas.
Considerando-se a representacgao de pixeis (7, j) de uma imagem digital, e discretizando

explicitamente por Euler a equagao (3.25), temos:
n+l _ n
wiy = uiy + ALV | F(u;)

—
n J— y n
onde F(uf;) = div(V'};).
O fator de aceleracio |Vuy,| presente na equagio anterior ¢ aproximado usando diferengas

centradas da seguinte forma:

1
'V, | = 5\/(Ui+1,j —Ui—15)? + (Wi — uij-1)?.

ﬁ
Vamos agora discretizar o termo F'(u; ;) = div(V; ;). Sejam

- u u
V: Vl V2 —>: 1 2 — x Yy
VLVE, = hn) (yw|’|vu\> ¢

Entao,

Vi = (a+bk)n! — 2b (9(/{:[Vu|)t1

|Vl a?
Uy 2b
= (R !W{ 5 (K| Vul) + 25 (k|vu|>}z1
B 9\ Ug 20 1 0
= (@ g s g (K1) + g (9
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(S
2b A(k|Vul) ,
V: = (a+ 0K —
SR T
2h
- (a+bk2)|vu| ’w[tl (K|Vul) - 25 (kyvuy)}ﬂ
2 0 0
_ (a+bk2)|v‘2| |VU|3[_ (K[ Vul) + - (k|vu|)}

Portanto, o valor final da funcao F(u; ;) é dado por:

1 1 2 9
i <VL+2J Vi—w) (V,g+l - VJ_;) .

Chan et al. [16], através de experimentos numéricos usando a Figura 3.5 mostraram

.
Flui;) = dio(V ;) =V,

2
Y

1,J

a vantagem da discretizacao de u, nos pontos médios, comparada com as outras formas: as

substituicoes avancada de u,| . poruy| e média i(uri+1’j+1 — Uity j—1+U; 41 —U;j—1). Podemos
bE 2y

perceber, que o esquema min-mod preserva mais os padroes de borda e assim o resultado é mais

nitido.

QOriginal Avancada
Média Min-Mod

N\

Figura 3.5: Resultados experimentais mostrando a vantagem da discretizacao Min-Mod.

Definimos a seguir esta fungao que serd muito tutil.

Definicao 3.5. (A Funcao Min-Mod, [16]) Sejam « e (3 dois pizeis, entao

sinal(a) + sinal(3)
2

minmod(a, 5) = minimo(|a/|, |5]) -
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Vamos agora calcular os V’s. Aproximando as derivadas presentes por diferencas cen-

tradas.
Temos que:
2b 0 0
i vl_{ ) P R k k}}
i) w1 =q(a+ >|Vu| + NVl Uy 5 (k|Vul) +u By —(k|Vul) |u, 1y
onde
ki—l—%,j = minmod(kiﬂ,j,ki,j);
Uy .y = Uj41,j — Ui ;
0
%[(MVUD] w1y ki1l Vuig g — ki il Vgl
) 1 1
Uy i1 = mland[E(ui+l,j+1 - Ui+1,j—1), §(ui,j+1 - ui,j—l)} ;
0 . 1
a—{(k\Vu\)] = mmmOd[—(ki+1,j+1|vui+1,j+1\
Yy i+3,] 2
1
Kit1j-11Vtizj-1l), §(ki,j+1|vui,j+1| - /fi,j—1|vui7j—1|)} :
0oV, {(a+bk2) : +2—b[—u 0 (K|Vul) + 5 (k|vu|>}u H
=3 |[Vu| — |Vul? Yo Iliery’
onde
ki—%,j = minmod(k:i_l,j,k:m);
Uy i1 = Ujj — Ui—1,5;
1
0
%[(MVUD} 1y T ki gl V| = ki 5[ Vil
. 1 1
Uy| = mmmOdb(umﬂ — Ujj-1), Q(Uz‘—l,jﬂ - uz‘—l,j—l)} ;
i—5,]
0 . 1
a—y[(k\Vu\)} 17%7]‘ = mland b(kiyjH]Vumﬂ\
1
= KigalVuigal), 5 Rimrgn Vil = k:i_l,j_1|Vui_1,j_1|)} :
2 gy Uy 2b 0
i) V2, = {arok o W[ = (k| V) + 5 (k\vu|)] HW;,
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onde
]{Zi,jJr% = minmod(kmﬂ,ki’j);
Uyl = Uigy1 — Ui s
L,i+5
0
@—y[(k:Wu\)] e ki gl Vi | — ki [V g1
mmod 5 )5 )
Uy = minmod | —(U; i — Uj—1.4 , —\Uu; i — Ui—1.4)] 5
o 5 Uit1j+1 L) 5 (Uit 1
0 . 1
£[<k|Vu|)] e mmmOd[§(kz‘+1,j+1|vui+1,j+1|
1
— kic1 41| Vi jal), §(ki+1,j|vui+1,j| - ki—l,j|vui—1,j|)} :
- > _ 2 Uy 2_5[_ 9 9 Ju.)
) V2, ={(a+ok ol T L g KV + g (||
onde

k. 1 = minmod(ki,j,ki,j—l);

1,]—%
Uy| = Ui — Ujj-1,
2
0
a—y[(/ﬂvuw o = Rl Vgl = BVl
w2
) 1 1
Uy 1 = mland[i(ui—H,j - ui—l,j)7 §(Ui+1,j—1 - uz’—l,j—l)i| ;
BI3
0 . 1
g K] | = mimmod |5 (ki Ve,
“T3

1
kic1j|Vuic1]), 5 (Rt | Vi jo1| — ’fi—l,j—1|vuz‘—1,j—1|)} :

'2
Portanto, fazendo-se as devidas substituigoes dos termos encontrados em i), ii), iii) e iv)

na equacao discretizada abaixo, torna-se possivel a implementagao numérica do modelo.

n+tl _ n n 1 1 2 2
it =ty A Val | (Vi = Vg + (Ve - Vi)

3.7.1 Nossa Contribuicao relacionada ao Modelo CKS

No trabalho desenvolvido por Chan et al. [16], os autores, comentam que no desenvolvi-
mento do algoritmo para retoque, utilizaram algumas das idéias de Masnou e Morel [35] no que
refere-se ao tratamento das T-juncgoes decorrentes da aplicacao desses Modelos Elasticos. Porém,
como ja dito anteriormente, o algoritmo foi desenvolvido usando programacgao dinamica e apre-

senta alto custo computacional. Por exemplo, no caso do modelo de Masnou e Morel [35], esse
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custo é da ordem de (M Nlog(M + M?)) onde M é o ntimero de T-jungoes e N é o ntimero de
vértices de uma linha poligonal que é usada para representar o dominio de retoque. A aplicacao
do algoritmo sem o tratamento das T-juncoes conduz a resultados nada satisfatorios, surgindo
pontos visiveis, que prejudicam a qualidade final da imagem, como pode ser observado na Figura
3.6 (a) a seguir.

Com o intuito de contornar esses inconvenientes, sem a necessidade do alto custo
computacional gerado pelo tratamento das T-jungoes, propomos neste trabalho a utilizacao de
iteragoes de difusao anisotrépica dada pela equacao (2.4), apds o processamento. Na Figura 3.6
(b), apresentamos uma imagem tratada usando-se o Modelo Eléstico CKS sem e com o tratamento

proposto.

(@) (b)

Figura 3.6: (a) Retoque sem o tratamento proposto e (b) com o tratamento proposto.

Pode ser observado nas figuras anteriores que o tratamento sugerido eliminou os “pon-

tinhos” resultantes das T-juncoes.

3.8 Implementacao Numérica do Modelo BBCSV

No caso deste modelo, Ballester et al. [3] propuseram uma discretizagao implicita para
resolver (2.36) e (2.37), onde, para resolver o sistema linear resultante desta discretizagao, foi
necessario a aplicagao do Método dos Gradientes Conjugados. Esse procedimento apresenta
alta complexidade em termos computacionais. Apresentamos resumidamente a seguir a imple-
mentacao proposta por Balester et al. [3].

As equagoes do modelo sao dadas por:

VeE (0, 9/, u,v) = —pVl]h(e + |div(9)|(p_2)div(0)] — a(Vuyxaq + Vugxg) =0,
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ondep=1,h=a+bV({*ul,a,a>0,b>0e(éo Nicleo Gaussiano e também

1, se (z,y) € 1, se (z,y)€B
xa(z,y) = e xp(z,y) = :
0, se (z,y)¢Q 0, se (z,y)¢B

Vo E(0.6 ,u,v) = —div [k * (g Voru )} - adiv(L> +adiv(d) =0,

Ve+IVExof? Vet [Vl

as quais, foram discretizadas de acordo com o tempo da seguinte forma

O+ — g = AtV B0, 07, um, ")

e
u" T — " = AtV B0 0" um T )
Dai, efetuando-se uma mudanca de varidveis "t = g7+ —gn = ¢ — 4" tem-se,
E = AIVGE(ET + 07, 0" u" u") (3.26)
vt = AEVLE(O™T 0 " o ™) (3.27)
com
Hn.n‘ = «9"“.n‘ ~
a9 o9
e
un — unJrl
) o9

Assim, desde que os valores "t e v™*! no contorno sao nulos, pode-se usar o método
dos Gradientes Conjugados para resolver as equagoes (3.26) e (3.27).
Neste trabalho, efetuamos a discretizagao explicita diminuindo significantemente a com-

plexidade computacional.
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A seguir, apresentamos todos os pixeis utilizados

para o célculo do valor de um pixel (i, j) qualquer.

T[ifZ,FZT T ﬁ-i 2 T I(;,j-z') Y F+'1 2
] 1 1 i

| | I |

| | | |

[ ) B (3 = ) R 'I’[i,j_-l') I FS R T
| | | |

I | 1 I

| | | |

I 1 ] 1

GO I P . (O (CAr I
| | | |

| 1 ] ]

| | | |

I 1 ] 1

| | | I
}.i,;ﬂ‘—“lﬁ-?.ﬁn“”‘lim'i; - Tﬁ+l.j+n
[ [ i |

| | | |

(A i (R WFY) S (e S (FS W)

na discretizacao por diferencas finitas

® Pixeis conhecidos

fi+2,-2)

|
li+21)

o Pixel procurado

" Hi+2,)

1

I

|
- _'l’(i+2,j+n

Hi+2,j+2)

Figura 3.7: Pixeis utilizados na discretizacao

Primeiramente, vamos considerar o termo (2.38),

VoE(0, u) = —pV[h|div()|P2div(0)] — a(Vuxq + Vuexs) =0,

(6] qual reescreveimos a seguir

(3.28)

onde estamos assumindo que p =1, h = a + b|V({ *u|, a, « > 0,b >0 e ¢ é o Nicleo Gaussiano

e também
(z,y) € Q

(z,y) ¢ Q

1, se

0, se

XB(%Z/)

1, se (z,y)eB

Y

0, se (x,y)¢B ‘

Como mencionado na Secao 2.5 do Capitulo 2, vamos considerar 6 : 2 — R? como sendo

o campo vetorial de dire¢oes do gradiente de u. Assim, 6 = (61, 6?).

Dai, se p=1e h =a+ b|V( * u|, temos:

div(0)
|div(6))|

VoE(0,u) = —V[a B[V x4l

Consideremos

m(6,u) = (a+ bV *ul) div() =a

] — a(Vuyxq + Vugxs) -

div(0)

(3.29)

BVl div ()

|div(6)|
Dali,

div(0) 0
|div(6)]

div ()
|div(6)]

+B|VC xul

Vm(0,u) = <% [a

|

|div(6)]

dy

[div(6)]

div(6)
|div(0)]

[ div(6) BV

“div(o)]

)
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Consideremos
0 0 div(0) div(6) 0 1 div(0) 8 div(0)
P [(a|d1v(9)| FOVCrulg w(e)d B [|d1v(9)|] b IVCH ||d1v(0)| - (3:30)
Mas,
div(0) = div(',0%) = 0} + 92
e
|div(0)| = +/[div(0)]> = /(0L + 02)?
Agora,
O rdiv(d) 1 gdiv()]|div(6)] - div(0) Z[|div(6)]]
ox [|div(6)d B [|div(0)])?
RO+ ) [0+ 22— 0+ )L |\ [(01+ 627
[ Jorvee]
(01 +62), /(6L + 62)2 — (. +02)212M
B T Ty x Yy x y/ 2 \/W
B (03 +02)>
R (63 +62)2]2
_ v
(02 + 62)%]
= 0.
Portanto,
0 ¢ div(0) B
8_x<|div(0)|) 0 (3:31)
Temos ainda que
div(d) \ _ 9 § div(6) § 0 ¢ div(f)
('VC '\dlv(9)|> = a1V D igay HIVE g <|div(9)|> !
onde
Veru= (5 (Cru) 5-(C xu))
Logo,
2 274
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Dali,
Zwcenn = 2{[(Zeo) + (Gcen) )
= (L ew) + (2cew)] e w e
Portanto,

2 ((¢ul) = : LR (3.33)

Agora, substituindo diretamente os valores de div(#) e |div(6)|, obtemos:

div(e) 0, +0: (3.34)

WO for e

Assim, substituindo as expressoes (3.31), (3.32), (3.33) e (3.34) em (3.30), temos

[BCr )+ 2wy Cxu)| g2y
8_m<07u) = 2 - le = -
' (&cxw) + (Bcxw) ]’ (6;+0)°
De maneira analoga temos,

0 0, div(0)

2y = 3y " Taiv()

+b|V(*ul

av(o)]) ~ “ay

div(0) 0 ¢ div(0) 0 div(0)
= (|div(9)|> o5y (Iv¢xed |div(9)|) - (335)
o]

Mas, como j4 visto anteriormente quando calculamos 5-m(6,u), temos:

div(f) = div(6',0%) = 0, + 0>

div(6)| = /[dv(B)2 = /(62 + 62)? .
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Agora,
g[div(e)] oy div(O)]ldiv(9)] — div(8) 5 [Idiv(F)]]
Oy L|div(0)] [|div(0)[}?
RO+ ) [0+ — 0+ 6L |\ [0+ 67
Jorrar]
R ANCET (9;+95)2§2%
- (0% + 63)?
_ (0}, + 02,0, + 02)> — (0L + 62)%(6,, + 02,)
(0} +62)°]2
(61 +62)%)3
= 0.
Portanto,
0 (div(d)\
8_y<|div(0)|) 0 (3.:36)
Temos ainda que
0 e div(d) \ _ 9 o div () u 0 ¢ div(h)
a@('vc l\div(9)|> B ay(WC |)]div(0)| +Ive |8y<]div(9)|)’
onde
Ve = (5 (¢ ru) 5o(C u))
Logo, )
V¢ *u| = [(%(C * u)) + ((%(C * u)) ]i. (3.37)
Dai,
9, 9, 0 2 0 213
gy Veruh) = g {|(Gpxm) + (5,c*w) |}
- %[(ag@*u)f*(aﬁ@"“))Q]_Z[Qa_(C*”)aaa (Cxw)
0 0?
25 (Cru)g(Ceu)]
Portanto,
0 (¢ % u)=2 s u) 4+ 22 (¢ xu ‘9—22 * U
a%(Ic*ul) [+ 2 )83 ZC )] (3.38)
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Outro termo que necessitamos é

div(9) 0, +0; (3.39)
|div(0)] f(o1 + 62)2 ' '
Assim, substituindo as expressoes (3.36), (3.37), (3.38) e (3.39) em (3.35), temos
L E a0 25 G Cw)] g
dy I 2 213 11 p2)2
(2¢xw) +(2¢xw) ] (6; +})
Portanto, temos
5 (2 (Cru) + 22 (Cr (o) g1y g2
a—xm(e, )=10 . 1 —— (3.40)
(2xm) +(2¢xw) ] (0 +63)
e
9 [ 2(Cx ) (Crw) + 22 (Cr ) (¢ ru)| g1 g2
8—ym(9,u = 5 1 —— (3.41)
[((%(C * u)) + <6%(C * u)) ] (0% + ey)
Utilizando diferencas finitas centradas temos
1
9915 ij - §<9i1+1,j - 93—1,3‘)
e
1
2 i 2 (eijﬂ - 93,1‘4) -

Um problema que surge em relacao ao célculo de produtos de convolucgao é que essa teoria
foi desenvolvida para fungoes ou sinais continuos e infinitos, quando na pratica, trabalhamos com
sinais discretos e finitos. Assim, para as implementacoes numéricas de convolucoes, devemos
adaptar dominios para nossa malha discretizada de pontos principalmente no que se refere a
funcao u e posteriormente v as quais devemos convoluir com o nicleo Gaussiano.

No trabalho apresentado em [47], Silva Jr., apresentou uma forma simples de implementar
numericamente o produto de convolucao, utilizando a regra de Simpson para o calculo de integrais

envolvidas no problema, isto é:

Definicao 3.6. (Regra de Simpson, [17]) Seja f(z) uma fungao e tomemos no intervalor
la,b], os pontos,

To = a, $1:§(a+b) e Ty=0>
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sendo f(xo), f(z1) e f(x2) valores conhecidos. Entao, a regra de Simpson para aprozimag¢do da

integral fabf(x) dx € dada por:
@i m S a0 + 47w) + S, w < b <,

2 L , . . . -
sendo Ax =x1 —xg =29 — T € —%—%f”(ﬁ) € a expressao do erro cometido na aproxrimacao.

Assim, Silva Jr. [47], encontrou a seguinte expressao para o cdlculo do produto de

convolucdo, que em nosso caso, denotamos por (¢ * u); ; = C'V; j, no pixel (i, j):

1
CVi; = %{Cl,luifl,jfl + Co11Uig1,j—1 + Cl—1Ui—1,j+1 + Co1,—1Uit1, 541 + 16C0 04 j

+ 4[Co1uij—1 + Croui—1; + C10tiv1j + Co—1%i 1]} (3.42)

onde, de (2.31) temos para cada par discretizado (3, j):

¢ 1 ( z’2+j2>
j=-—exp| — :
97 gt P At

sendo t o instante de tempo no processo evolutivo temporal. Mais detalhes a respeito da imple-
mentagao de produtos de convolugao podem ser encontrados em [4] e [47].

Entao, usando novamente o método de diferencas finitas, temos:

0 0 1
5o (Cxwiy = o-(CVig) = 5(CViwry = CVimyy) = di;
0? 92
@(C *U)ij = p ——(CV;;) = CViprj = 2CVi; + CViiyy = dy
0 0 1
8_y(c *u)ij = a_y<CV;J) = §(OVLJ’+1 —CV, 1) =ds;
0? BE
?(C *u)iy = Y2 =~ (CVij) = OVijp1 —2CV; + CVij_1 = day;
o 92
a$ay (C * u)l,] = a$ay (C‘/l ]) (C‘/i+l,j+1 -+ C‘/ifl,jfl _ C‘/ifl,jﬁ»l _ C‘/H»l,jfl)
= d12 ’
0? o? 1
Yo (C * U)ij = dyOx (CV; ]) = Z(CVHLJ‘H + C'V;_Lj_l — C‘/;—l,jﬂ — C‘/;-i-l,j—l)
- d21 .

Usando a definigao (3.42) obtemos:

1
CVipy = %{Cl,lui,j—l + C1aUiv2j—1 + G141 + (o1 —1Uige i1 + 160 0Uit1,j

+ 4o 1%it1 -1 + Croti; + C10Uitva; + Co—1Uit1,j4+1)}
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1
CVioiy = %{Cl,lui—Q,j—l + (11U -1 + Gl —1Ui—2 1 + Co1, -1 j+1 + 16Co0Ui—1,;
+  4[Coaui—1,j-1 + Coti—2j + (1,0 + Co—1Ui—1,j+1] };

1
CVijy1 = %{Cl,luiq,j + Co11Uir1,5 + Cr—1Ui—1 j42 + (o1 —1Uig1 j42 + 160 0Us j41

+ 4[Co1uij + Croti—1j+1 + Co1,0%it1 11 + Co—1Uij42]}

1
CVijo1 = %{Cl,lui—l,j—2 + C—1,1Uir1,j—2 + C1,—1Ui—1,j + C—1,—1Uit1,j + 16C0, 0t j—1

+ 4[Co1tij—2 + CroUi—1j—1 + C1,0%it1 -1 + Co—1Ui |}

1
CVitrjr = %{Cl,lui,j + (11 Uigy + Q-1 2 + (11Ut 42 + 16Co oW1 541

+ 4o 1tiv1,j + Cotijr1 + Co10Uitaj+1 + Co—1Uit1,j+2]}

1
CVicij1 = %{gl,luifQ,jfZ + (12 + G —1Ui—2j + C—1,—1U4j + 16Co0ti—1,j1

+  4[Co1ti—1,j—2 + Cro%i—2j—1 + (10U j—1 + Co—1Ui—1,5]}

1
CVicij1 = %{Cmui—zj + (Ui + G —1Ui—2 jy2 + Co1,—1Ui j4+2 + 16C0 0Ui—1,j4+1

+ 4[Co1ui—1,j + C1o%i—2j+1 + (10U j4+1 + Co—1Ui—1 j+2]}

1
CVigrj-1 = %{Cl,lui,j—Q + Co11Uir2j—2 + C1—1Uij + Co1,—1Uir25 + 160 0Uit1,j—1

+ 4[CoaUit1,—2 + Crotij—1 + Co10Uiv2 -1 + Co—1Uit1,5)} -

Assim,
VoE(0,u) = ( - %m(@, u), —(%m(@, u)> — o(Vuxq + Vuxp)
onde,
u se (r,y) €N . u se (z,y)€B
uxa = e u"XB
0 se (z,y)¢ Q. 0 se (z,y)¢ B.
Logo,

Vuxo = (%(UXQ% (%(UXQ)) e Vuxp = (a%(UXB% (%(W(B)) :
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Assim,
VoE(0,u) — ( _ %m(ﬁ, w), —a%m(e, u)) — a(Vuxa + Vuys)
= (= 2o~ 20,0 ~ o[ (L), o e
() g ()]
— ( - a%m(e,u) - a[%(wm) + %(UOXB)] ; —a%m(@, u)

onde usando diferencgas finitas centradas, temos:

= (] ) = 5( )
—(u =—(u —u :
g\ irj o \ A i+1,j e i—1,5
() = 5 )
—(u =—(u —u ;
dy XQ ij 2 XQ ij+1 XQ ij—1

d (o L7 0

%(u XB 1) - §<u XB it Y Xxs il,j) ’

0 1

_<UOXB ‘ > = —(UOXB o — UOXB o > .

ay ,J 2 2,j+1 4,j—1

Portanto, a equacao evolucionéria é dada por:

n+1 _ on

T = V()E(e, U) = gt =" + AtV@E(Q,u)

9t = VQE(Q,U) =
Dai, para cada pixel (i, j) em €2, com 6 = (6*,6%) = (6, 65) e de (3.43), temos
Q?Jrl

=0

]

ol
ol

)+ (i

BRLACE

BRI

+ At( — %(m(@,u)

]

n+1
02

zg) + 0%/ (UOXB

+ At( - aﬁy (m(é’, w)

g
.,_02
17-]

2

com as seguintes condicoes de contorno:

— (9711-&-1 ny — 93—&-1 Ny

9711 nq

o0

e 9377,2‘

Partimos agora para a discretizagdo do termo (2.39).

Temos que,

V.E(0,u) = —div [( * (g?)] — adiv(7) + adiv(f) =0

(3.43)

(3.44)

(3.45)
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onde 6 = (6',0%), W = (n',n?) = (&, &) e

5 (¢ u) %(C*“)>

f}: 1,2y _
(p',p°) <|VC*U\’!VC*UI

sendo
0 0
V= (%@*u),a—y(cm),

implicando que

q *

Dai, considerando-se Y = (Y1, Y?) = (gP)temos

=C* (gp') = (x0'

e
Y?=(x(gp°) = (x0”.
Logo,
div(Y) = div(Y', Y?) = 2(( xvl) + 2(C *v?).
’ Ox oy
Utilizando diferencas finitas, temos:
0 0 1
g €| | = HOVh) = SOV, — OV =
0 0
solced] ] = geva) = 5oV +ovi) =,
Como feito anteriormente, definimos
1 1 1
cv,; = 36{<I 10, 1j-1 T C-1, 1Uz+1y 1+ CL-1vg i+ G 1Uz+1g+1 + 16<00Uz]
+ [Co,lvil,jq + Cl,OUil—l,j + C—l,ovilJrl,j + CO,—lUil,jH] } (3.46)
e
2 1 2
CVy5 = 36 {Cl 1071+ C1ai g+ Gvi o Cai g + 16C000];
+ |:C07lvi2,j—1 + QLOU?—LJ‘ + C—LOU?H,J‘ + CO,—lvz'Q,jH] } ) (3.47)
onde

¢ 1 ( P2+ j2>
97 gt P At

sendo t o instante de tempo decorrido no processo evolutivo temporal.
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Dali,
1
1 _ 1 1 1 1 1
CVipry = %{Chlvi,j—l + (1104951 + CL—10i 41 + G115 j o1 + 16C0,00541
+ 4]Coaviy 1+ CLovi; + Co10via, + G014
0,1Y%+41,5—1 1,0Y5 4 —1,0Y4-24 0,—1Y% 41,541
1
1 _ 1 1 1 1 1
CViii; = %{Cl,lvi—zjq + 01101 + G-10;_9 441 + (1,105 541 + 16C0 00,4
+ 4| Coavi i F Clovl g Covts + Comrvl
0,1Y—1,5-1 1,0%-2,5 —1,0Y% 5 0,-1%—1,5+1
1
2 _ 2 2 2 2 2
CVijyn = %{Cl,l’%_u + 1105515 T Q=10 o Co1,-1054 4o + 160,005 44
+ 4(Coav? + Gov? + (107 + (o102,
0,1%,5 1,0%Yi-1,5+1 —1,0Y+1,5+1 0,—1%,5+2
1
2 _ 2 2 2 2 2
CVii = %{Cl,lvi—l,j—2 + (1104 joo + G- ; + Co1,-1054 ; + 16C0 007 ;4

2 2 2 2
+ 4 [Co,lUi,j—Q + CLovitnjo1 + G100, 51 Co,qvi,j] }

Assim, como g = b|div(6)| temos

di

v (0,u) =b(6: +62)° — 2
(0 =0{02+5) (d + d3)

3 d
V2(0,u) =b(0L +62) —2— .
0 =0+ ) G

Por outro lado, como ja visto anteriormente,

[V h

2 2
Yu > | Ugglly — Uy Ug Uy + Uy U,
3
2 2)3
(uf + uj)?

div(7) = div(

Portanto,

2 2
Uz Uy — Uy Uz Uy + Uy U

V.EO,u) = —r — 19 — 0 5
(12 +15)’

+ (0, +62),. (3.48)

Assim,
n+l _ . n
O GuB0.) = T VB0 ) = T = AIYLE(.0).

Entao para cada pixel (i, 7) em €, temos

n+1 n
up Tt =+ At (VUE(Q, u)

J) , (3.49)
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onde V,FE(0,u) = (3.48) e com a seguinte condi¢ao de contorno

u?’b

_ un—l—l’
o0 o9

Portanto, o problema resume-se em implementar as equagoes (3.44), (3.45) e (3.49), com

respectivas condicoes de contorno. Observamos que essa implementacao apresentou resultados

bastante satisfatérios, comparaveis aos apresentados pela discretizacao implicita proposta pelos

autores.

3.9 Implementacao Numérica do Modelo de Retoque CS

De maneira praticamente analoga a desenvolvida para o Modelo Elastico CKS, nesta
se¢ao, apresentamos um esquema explicito no tempo para o modelo apresentado por Chan e Shen
[15]. Assim, a representagao dos pixeis utilizados na implementacao é a mesma apresentada pelo
modelo Elastico CKS, que por sua vez é representada como mostrado na Figura 3.4. Consideremos
assim a equagao (2.43)

ou

o = din(i), (3.50)

—
onde W é dado por
W= (f(k, o)W +ac ).

Considerando-se a representagao de pixels (7, j) de uma imagem digital, e discretizando
explicitamente por Euler a equagao (3.50), temos

n+l _ n n
uiy = uily+ AF(ui)

. —
onde F(uf;) = div(W7,).
O fator de aceleragao |Vuj;|, que foi 1til na discretizagao do Modelo Eldstico CKS, serd

novamente utilizado e é aproximado usando diferencas centradas, da seguinte forma:

1
|Vum-| = 5\/(“1‘—‘,—1,]’ - ui—l,j)2 + (ui,jﬂ - Ui,j_1)2.

Dai, estamos considerando a seguinte equagao modificada
n+l _  n o n
Uy~ = U+ At(|vuz,J|F(“i,j))

—
onde F(uf;) = div(W7,).
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—
Apresentamos agora a discretizacao do termo F'(u; ;) = div(W, ;), visto que no trabalho
apresentado em [15] nenhuma forma de discretizagao foi abordada.

Counsideremos:

O(In|Vul|) Vu
— 2 = — 7 = —_—
f(k,o)=a+bk*, o= -7  k V( ),

IT/:(WI,WQ), H’:(n%n%z(i i) e 7:(t1,t2)=<—i&>

|Vu|” |Vul |Vu|” |Vul
Entao,
Wt = (a+bk*)n' + a—(ln [Vul)
ot
_ 2y Uz ﬁ 2& 1
(a + bk )|Vu| + a(t! 5 In|Vu| +t 9y In|Vul)t
Uy a 0 0
= (a+bk2)|Vu] Vu |2( Uy 1n|Vu|~|—ugC 1n|Vu|)uy
e

O(In|Vu
w? = (a+bk2)n2+a—( ‘_> DtQ

L 0 o)
— 2 _ 42
= (a+ bk )\V |+ a(t! ln]Vu] t 9 In |Vul)t?
B oy Uy a 0 0
= (a-+bk )|Vu| + Vu |2( Uy In|Vu| +ux8 In|Vu|)u,

Portanto, o valor final da funcdo F(u; ;) é dado por:

. - 1
F(ugj) = div(W;;) = W, |

2
j+Wy

e LR R AP

i+3,] (o 1,J+35 Lj—5| "

Vamos agora calcular os valores dos W’s, utilizando diferencas centradas quando necessario.

Temos que,
Nl 2y Uz a0 3 9
YWy = [0 ) = g (g V) g (V)|
onde
kivi; = minmod (ki g, kij);
Uy, = U4,y — U4 s
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)
%[IH(WUD] "y = In(|Vuir]) — In(|Vug ) ;
. 1 1
Uy i+%,j = minmod [5 (ui+1,j+1 - ui—i—l,j—l)a §(Ui,j+1 - ui,j—l)] )
9 [n(|Vu]) _ mmmod[l(m(wu- 1) = (V1)) —(n(| Vg )
Ay i+lj 2 LI R D) A
— (|Vui;a))] .
.. 1 2y Uz a 9 0
II)WZ_%J (a+bk )‘VU‘ ’vuyg( uyal‘ 1n(|vu|)+ul’ay n(|VU|))Uy i—%d’
onde
kif%,j = minmod(ki,ljj, k@j) )
Uy Yy = Ujj — Ui-1,5;
)
= m(vul)] Ly, = VD = (Vi)
, 1 1
Uy | . = minmod |:§(ul'7j+1 - ui,j—l): §<ui71,j+1 - uifl,jfl) ;
1=35,]
9 . 1 1
3y (V)] Ly, = wimmod 50 (1Vusa]) = (Vg1 ), 5 00( Vi)
— ([ Vuii;a))]
W2, = |(a+ bk?) T ey VD + w g (Ve
onde
ki,j+% = minmod(kz@-,jﬂ, ki,j) 3
Uyl = Uil — Uij;
L,j+5
0
8_y [ln(|Vu])] it = In(|Vu 1) — In(|Vug,l) ;
_ 1 1 .
Uy il = minmod [§(Ui+1,j+1 - Uz‘f1,j+1), §(ui+1,j - Ui71,j)] ;
0 . 1 1
p [ln(|Vu|)] el = minmod [§(IH(|VUi+1,j+1|) — In(|Vui-1,111)), 5(1n(|Vui+1,j|)

- hl(lvui—l,ﬂ))} :
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, s 9y Uy a 0 0
1V)Wi7j7% = |(a + bk )|Vu| + W(—uy% In(|Vu]) + uwa—y In(|Vu|))u, 1,
onde
ki,j—% = minmod(k‘i,j,km_l);
Uy| = Uiy — Uij—1;
Lj—3
0
oy (V)] o = VD = (Vs );
Uy -1 = Inimmo [§(Uz’+17]’ - ui—Lj); §(ui+17j—1 - ui—l,j—l) )
0 . 1 1
[ m(vu)] L, = mimnod 5 0n( Vi) = (Vi) 5 00( Vi 1))

— 1n(|VU¢—1,j—1|))] :

De modo anélogo ao feito com relacao ao Modelo Elédstico CKS, fazendo-se as devidas
substituigoes dos termos encontrados em i), ii), iii) e iv) na equagao discretizada abaixo, tornando

possivel a implementacao numérica do modelo.

aptt =ty ae{ (v [(W, - wi, )+ (w2, - w2 )]}

¥:J o Z+%7j 7’_57] Z7J+§ 7’7]_5

3.10 Consideracoes Finais

Neste Capitulo, apresentamos varios aspectos importantes referentes as implementagoes
numéricas dos modelos matematicos para Retoque Digital de Imagens. No Capitulo seguinte,

aplicamos esses métodos a algumas imagens testes de varios niveis de complexidade.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

Neste capitulo apresentamos alguns resultados obtidos com a aplicacao dos modelos
descritos nos capitulos anteriores para algumas imagens teste, com diversos niveis de complexi-
dade. As imagens utilizadas sdo geralmente representadas por matrizes de dimensoes 256 x 256,
onde cada elemento u;; ¢ um valor real correspondente a uma tonalidade de cinza da imagem
u(x,y), no ponto r = x; = iAx e y =y; = jAy.

Antes de apresentarmos os resultados obtidos utilizando diferentes figuras, faremos
algumas consideracoes. Os parametros, que aparecem em cada modelo foram escolhidos de
forma a produzir os melhores resultados, ja que nao ha parametros pré-definidos na literatura.
Vale ressaltar que a escolha dessas constantes nao é trivial e que devido ao fato de nenhum dos
autores comentar sobre o assunto, somente apods diversos testes efetuados, adotamos os seguintes
parametros e passos de difusao, para cada modelo.

No Modelo BSCB adotamos 2 iteragoes de difusao a cada 15 do método.

No Modelo TV o préprio método ja é baseado em difusao.

No Modelo CDD adotamos 1 iteracao de difusao a cada 1 do método.

No Modelo Elastico CKS adotamos os seguintes valores a = 0.001, b = 20 X a e 15
iteragoes de difusao a cada 1 do método.

Para o Modelo BBCSV tomamos os seguintes valores a = 0.1, 3 = 0.5 e 2 iteragoes de
difusao a cada 1 do método.

No Modelo CS adotamos os seguintes valores a = 0.01, b = 20 x a e 1 iteracao de difusao
a cada 1 do método.

Para a visualizagao das imagens, usamos o ”software” MATLAB, onde, além da manipula-

¢ao das imagens, também foram utilizadas algumas rotinas dentre as quais: conversao de imagens,



Resultados Experimentais 88

em formatos, quaisquer, para a extensao .dat e plote de graficos referentes a linhas da imagem e
as imagens.

Vale ressaltar também que todos os modelos foram implementados em linguagem C++,
utilizando o compilador DEV-C++ e que todos os experimentos foram realizados utilizando-se
uma maquina Pentium 4, com 1 GB de memoéria DDR, 3,06 MHz de velocidade e utilizando-se o
sistema operacional Windows.

Nosso primeiro experimento Figura 4.1 trata-se de uma figura geométrica, onde estao
representados dois discos pretos obstruidos por um anel branco sobre um fundo cinza. Neste
caso, estamos interessados em retocar a imagem eliminando o anel branco. A seguir temos a

figura original, a méscara e o retoque efetuado por cada um dos modelos estudados.

) o

() (b)

Figura 4.1: (a) Imagem original e (b) Méscara.

(c) (d)

Figura 4.1: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.
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() (f)

Figura 4.1: (e) e (f) - Retoque através dos Modelos CDD e Elastico CKS.

(e) (h)

Figura 4.1: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

No caso da Figura 4.1, podemos perceber através dos resultados experimentais obtidos
que todos os modelos apresentaram retoque satisfatorio. Para esta imagem teste, utilizamos

At = 0.2 e as performances apresentamos a seguir.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 16000 90
TV 2500 7
CDD 2000 35
Eléastico CKS 250 11
BBCSV 1100 66
CS 450 21

Tabela 4.1: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.1.
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Para esta imagem teste, o modelo Elastico CKS apresentou pequenas falhas no preenchi-
mento dos discos. Os menores tempos foram obtidos com os modelos TV e CS.

Nossos dois experimentos seguintes estaremos explorando as diferentes maneiras de
retoque, utilizando-se os modelos considerados neste trabalho, quando aplicados a uma imagem
de mesma estrutura, porém com cores de fundo e niveis de cinza dos objetos diferentes.

O exemplo a seguir, trata-se de uma figura geométrica, onde estao representados uma
barra escura obstruida por um retangulo branco sobre um fundo cinza. Neste caso, estamos
interessados em retocar a imagem eliminando o retangulo branco. A seguir temos a figura original,

a mascara e o retoque efetuado por cada um dos modelos estudados.

(a) (b)

Figura 4.2: (a) Imagem original e (b) Mdscara.

() (d)

Figura 4.2: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.
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Figura 4.2: (f) - Retoque através dos Modelos CDD e Eléstico CKS.

Figura 4.2: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

No caso da Figura 4.2, podemos perceber através dos resultados experimentais obtidos,

que todos os modelos apresentaram retoque muito bom, eliminando o quadrado branco, o qual
foi preenchido pela cor do fundo, porém o principio da conectividade nao foi satisfeito com a
aplicagdo de nenhum modelo. Neste caso, utilizamos At = 0.4. As performances de cada método

sao apresentadas na seguinte tabela.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 25000 120
TV 4000 10
CDD 1200 23
Eléastico CKS 100 5
BBCSV 500 27
CS 210 10

Tabela 4.2: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.2.
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Podemos, entao, concluir que para esta imagem teste, baseados no tempo computacional,
que os melhores resultados foram obtidos aplicando-se os modelos TV, Eldstico CKS e CS.

Dando continuidade aos experimentos, apresentamos a Figura 4.3 que trata-se da uma
figura geométrica, mostrada na Figura 4.2, porém com diferentes tonalidades de cinza e o fundo
passou agora a ser preto. Neste caso, estamos interessados em retocar a imagem eliminando o
retangulo branco. A seguir temos a figura original, a méascara e o retoque efetuado por cada um

dos modelos estudados.

—mm— .

(@) (b)

Figura 4.3: (a) Imagem original e (b) Méscara.

(c) (d)

Figura 4.3: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.



Resultados Experimentais 93

I %

(e)
Figura 4.3: - Retoque através dos Modelos CDD e Elastico CKS.

(8)

Figura 4.3: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

No caso da Figura 4.3, percebemos através dos resultados experimentais obtidos, que
todos os modelos apresentaram retoque satisfatorio, eliminando o retangulo branco. Podemos
perceber também que o principio da conectividade foi satisfeito, pois as duas barras cinza foram
conectadas. Mas vale notar que na Figura 4.3 (c¢) a conecgao efetuada nao foi tao reta quanto
nos outros resultados. Neste teste, utilizamos At = 0.4. As performances de cada método sao

apresentadas a seguir.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 40000 213
TV 4500 11
CDD 3000 o8
Eléastico CKS 230 10
BBCSV 1500 90
CS 600 29

Tabela 4.3: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.3.
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Concluimos, neste caso, baseados no tempo computacional, que os melhores resultados
foram obtidos aplicando-se os modelos TV e Elastico CKS.

Percebemos através dos resultados obtidos referentes as Figuras 4.2 e 4.3 que o retoque
realizado pelos modelos estudados ¢ dependente dos tons de cinza que compoe a imagem, fazendo
com que resultados diferentes possam ocorrer. Assim o Principio da Conectividade pode ou nao
ser satisfeito dependendo das cores que compoem a imagem. Essa dificuldade foi mencionada
anteriormente no Capitulo 1, quando apresentamos o problema da dualidade figura-fundo no
exemplo referente a Figura 1.3.

A Figura 4.4, refere-se também a uma figura geométrica, onde estao representadas duas
barras cinzas, sendo que uma esta um pouco a frente e a acima da outra, obstruidas por um
retangulo branco sobre um fundo preto. Estamos interessados em retocar a imagem eliminando o
retangulo branco e com base nos tons de cinza que compoe a imagem, esperamos que os principios

da conectividade e da boa continuacao sejam satisfeitos.

(a) (b)

Figura 4.4: (a) Imagem original e (b) Mascara.

(c) (d)

Figura 4.4: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.
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() (f)

Figura 4.4: (e) e (f) - Retoque através dos Modelos CDD e Eléstico CKS.

(s) (h)

Figura 4.4: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

Neste caso, observamos através dos resultados experimentais obtidos que todos os modelos
apresentaram retoque satisfatério, eliminando o retangulo branco. Observamos que o principio
da conectividade foi satisfeito pois as duas barras cinza foram conectadas. Notamos que todos os
modelos apresentaram uma continuagao suave satisfazendo assim o Principio da Boa continuagao.

Utilizamos At = 0.4. As performances sao dadas na tabela abaixo.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 19000 94
TV 1800 5
CDD 1000 19
Eléastico CKS 90 )
BBCSV 500 30
CS 200 9

Tabela 4.4: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.4.
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Dando continuidade aos exemplos que tratam de figuras geométricas, o quinto exemplo,
Figura 4.5, trata-se de uma barra diagonal constituida de tons de cinza, obstruida por retangulos
em pretos e retangulos e triangulos em branco sobre um fundo branco. Neste caso, estamos
interessados em retocar a imagem eliminando as fendas e os objetos que obstruem a barra diagonal,
esperando que o principio da conectividade seja satisfeito em determinados momentos, bem como
o principio da boa continuacao. A seguir temos a figura original, a mascara e o retoque efetuado

por cada um dos modelos estudados.

(@) (b)

Figura 4.5: (a) Imagem original e (b) Méscara.

(c) (d)

Figura 4.5: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.
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() (f)

Figura 4.5: (e) e (f) - Retoque através dos Modelos CDD e Eléstico CKS.

(e) (h)

Figura 4.5: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

No caso da Figura 4.5, podemos perceber através dos resultados experimentais obtidos
que todos os modelos nao apresentaram retoque visualmente satisfatorio, todos preencheram os
triangulos brancos, porém alguns retocaram parcialmente ou nao os retangulos pretos. Neste

caso, utilizamos At = 0.4. As performances sao apresentadas abaixo.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 2000 6
TV 100 1
CDD 600 )
Eléastico CKS 100 2
BBCSV 300 13
CS 100 1

Tabela 4.5: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.5.
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Neste caso, podemos entao concluir que para esta imagem teste, baseados no tempo
computacional e na imagem apresentada apds o processamento, que o melhor resultado foi obtido
aplicando-se os modelos CDD, CKS e CS.

O proximo experimento Figura 4.6 trata-se de uma figura geométrica, onde estao
representados quatro discos pretos, obstruidos por um quadrado branco sobre fundo cinza. Neste
caso, estamos interessados em retocar a imagem eliminando o quadrado branco. A seguir temos

a figura original, a mascara e os retoques efetuados pelos diversos modelos estudados.

(a) (b)

Figura 4.6: (a) Imagem original e (b) Mascara.

(c) (d)

Figura 4.6: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.
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() (f)

Figura 4.6: (e) e (f) - Retoque através dos Modelos CDD e Eléstico CKS.

(e) (h)

Figura 4.6: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

No caso da Figura 4.6, podemos perceber através dos resultados experimentais obtidos
que todos os modelos apresentaram retoque visivelmente satisfatério, pois mesmo sendo a méscara
de retoque muito grande, obtivemos bons resultados. Para esta imagem teste, utilizamos At = 0.4.

Agora quanto a performance, temos a seguinte tabela.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 55000 511
TV 5000 14
CDD 4000 118
Eléastico CKS 450 20
BBCSV 1500 168
CS 600 79

Tabela 4.6: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.6.
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Apresentamos a seguir a Figura 4.7, que refere-se a uma figura real, neste caso uma
paisagem com o desenho de um passaro sobreposto. O objetivo é tratar a imagem, retirando-se o
desenho do péassaro. A seguir temos a figura original, a mascara, bem como os resultados obtidos

pelos modelos estudados.

(c) (d)

Figura 4.7: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos BSCB e TV.

Figura 4.7: (e) e (f) - Retoque através dos Modelos CDD e Eléstico CKS.
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(g) (h)
Figura 4.7: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.

No caso da Figura 4.7, podemos perceber através dos resultados experimentais obtidos
que apenas o modelo TV apresentou retoque satisfatorio, eliminando completamente a figura do
passaro. Além disso, foi o que apresentou o menor tempo computacional, como pode ser observado

na tabela abaixo. Para esta imagem teste utilizamos At = 0.4.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 100 1
TV 10 0.5
CDD 30 1
Eléastico CKS 5 1
BBCSV 10 2
CS 50 1

Tabela 4.7: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.7.

Nosso experimento seguinte, Figura 4.8, trata-se de uma imagem real, no caso uma foto,

que foi obstruida por uma grade preta. O objetivo é a retirada da grade preta de modo a obtermos

um resultado mais natural. A seguir temos a figura original, a mascara e os resultados obtidos.

(a) (b)

Figura 4.8: (a) Imagem original e (b) Méscara.
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() (h)

Figura 4.8: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.
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No caso da Figura 4.8, podemos perceber através dos resultados experimentais obtidos
que somente os modelos BSCB e BBCSV nao apresentaram retoque satisfatério, ou seja, nao
retiraram a grade preta que obstrui a imagem. Vale ressaltar também que o modelo TV nao
retirou completamente, pois como podemos observar na Figura 4.8 (d), dois riscos da grade sao
visiveis. Para esta imagem teste, utilizamos At = 0.2. Apresentamos a performance de cada

modelo na tabela 4.8 abaixo.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 1000 14
TV 1000 3
CDD 250 18
Elastico CKS 90 17
BBCSV 500 84
CS 60 11

Tabela 4.8: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.8.

Nosso pentltimo exemplo, Figura 4.9, refere-se também a uma imagem real, neste caso
representada por varios pimentoes que estao obstruidos por um texto branco sobreposto. A seguir

temos a figura original, a méascara e os resultados obtidos apés aplicagao dos modelos.

O pimentdao € rico em
acido ascdrbico,
essencial para a

formacao do tecido dsseo
e do colageno, agindo na
funcao vascular,

na respiracao celular e
na cicatrizagao.

Sua deficiéncia pode
eatsar o escorbuto, - causar o escorbuto,
Cfﬂﬂ‘fﬁ e ﬁaqueza — cansaco e fraqueza.

(a) (b)

Figura 4.9: (a) Imagem original e (b) Méscara.
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Figura 4.9: (g) e (h) - Retoque através dos Modelos BBCSV e CS.
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No caso da Figura 4.9, podemos perceber através dos resultados experimentais obti-
dos que todos os modelos atingiram o objetivo removendo, completamente o texto sobreposto,
produzindo bons resultados. Para esta imagem teste, utilizamos At = 0.4. As performances sao

mostradas abaixo.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 400 4
TV 40 1
CDD 30 2
Elastico CKS 5 1
BBCSV 10 2
CS 5 1

Tabela 4.9: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.9.

O dltimo exemplo, Figura 4.10, refere-se novamente a uma imagem real, ou seja, uma

paisagem contendo um lago e um barco. Nosso objetivo é retirar o barco. A seguir temos a figura

original, a méscara, bem como os resultados obtidos.

% S 5

(a) (b)

Figura 4.10: (a) Imagem original e (b) Méscara.

Figura 4.10: (c) e (d) - Retoque através dos Modelos TV e CDD.
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¥ B

Figura 4.10: (g) - Retoque através do Modelo CS

Através da Figura 4.10, podemos perceber que os modelos TV, CDD, CKS e CS
apresentaram os melhores resultados visuais. Neste caso o modelo BSCB nao produziu o
resultado esperado, danificando completamente a imagem, que acreditamos ter ocorrido devi-
do a diferencas brusca dos valores dos pixeis presentes no dominio de retoque, assim o resultado
visual nao foi apresentado aqui. Para esta imagem teste, utilizamos At = 0.4. As performances

dos modelos sao apresentadas na Tabela 4.10.

Modelo Numero de iteragoes | Tempo em segundos
BSCB 1 1
TV 5500 13
CDD 4000 45
Elastico CKS 310 9
BBCSV 2800 214
CS 600 16

Tabela 4.10: Resultados obtidos apds processamento referentes a Figura 4.10.
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4.1 Consideracgoes Finais

Para finalizar este capitulo, destacamos que considerando-se figuras geométricas, as vezes,
para evitar que mudancas nos niveis de cinza dentro do dominio de retoque influenciem na imagem
como um todo, o que prejudica o resultado visual, usamos o artificio de atribuir o valor de cinza
de um pixel do dominio de retoque para um pixel fora do dominio de retoque.

A seguir, na Figura 4.11, apresentamos um exemplo que facilita o entendimento do
comentario anterior. Trata-se de uma figura geométrica, onde estao representados dois discos
pretos obstruidos por um anel branco sobre um fundo cinza. Neste caso, estamos interessados
em retocar a imagem eliminando o anel branco. A seguir temos a figura original, a méscara e o

retoque efetuado sem e com o uso do artificio mencionado anteriormente.

eb O

(@) (b)

Figura 4.11: (a) Imagem original e (b) Méscara.

(c) (d)

Figura 4.11: (c) e (d) - Retoque Final sem e com o uso do artificio.
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Conclusao

Neste trabalho, inicialmente definimos e apresentamos algumas diferencas bésicas entre
os processos de Retoque e Desoclusao, bem como uma visao geral das diversas areas e grupos de
estudo relacionados ao contexto de processamento digital de imagens. Com este intuito, citamos
varios trabalhos relevantes, que direta ou indiretamente, serviram de motivacao para a realizacao
deste texto.

Devido a dificuldade relacionada ao processo de retoque digital de imagens, no Capitulo 1,
tratamos de conceitos tedricos fundamentais da percepcao visual humana tais como os Principios
da Boa Continuagao de Gestalt e da Conectividade de Kanizsa, que auxiliaram varios autores
quanto ao entendimento de como o sistema visual humano age, para que de posse desses conheci-
mentos fosse possivel criar modelos matematicos baseados em Equacoes Diferenciais Parciais que
modelem tal procedimento, podendo levar a resultados mais reais. Ainda no Capitulo 1, baseados
em afirmacoes fundamentadas tanto heuristica quanto teoricamente, destacamos a importancia
da difusao intercalada aos processos de retoque.

Seguindo este raciocinio, no Capitulo 2, abordamos de forma cronoldogica os modelos
matematicos relacionados ao tema em questao, visando facilitar o entendimento da evolucao da
teoria e dos métodos. Apresentamos também algumas de nossas contribuigoes, principalmente no
que refere-se ao modelo Elastico CKS quanto a eliminagao de T-juncgoes decorrentes da aplicacao
do modelo, usando simplesmente algumas iteragoes de difusao apds o processamento realizado
através do modelo Elastico CKS, sendo que o exemplo apresentado na Figura 2.10, mostrou
resultados muito satisfatorios quando aplicamos a difusao proposta. Este procedimento resultou
num baixo custo computacional.

Na seqiiéncia, apresentamos no Capitulo 3, o Método de Diferengas Finitas que é muito
usado para discretizacao das derivadas parciais presentes nas equagoes dos modelos. Também

definimos o conceito de Malha regular no caso bidimensional que foi muito importante e fizemos
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a discretizacao de u; por Euler. As implementagoes dos Modelos BSCB, TV, CDD e
Elastico CKS foram realizadas de acordo com o que os autores originais propuseram em seus
trabalhos. Para o modelo BBCSV propusemos uma discretizacao explicita visando facilitar a
implementagao numérica e diminuir o custo computacional. Ressaltamos que os Ballester et
al. propuseram uma discretizagao implicita, resultando em um equacionamento nao linear, o que
dificulta bastante o aspecto computacional, entretanto os resultados produzidos pela discretizacao
explicita, por nés proposta, sao semelhantes ao apresentados através da implementagao implicita.
Propusemos também uma implementagao numérica para o modelo CS, baseada na realizada para
o modelo Elastico CKS, ja que os autores nao comentaram e nem apresentaram uma forma de
discretizacao.

Um problema que atinge os modelos apresentados ¢ a escolha do tempo de parada para
a evolucao dos processos. Assim, adotamos o tempo de parada como sendo o melhor resultado
visual obtido utilizando-se o menor nimero de iteragoes. Outro problema, agora um pouco mais
dificil, enfrentado foi quanto a escolha de parametros particulares presentes nos modelos Elastico
CKS, BBCSV e C8S, os autores nada comentam sobre seus valores. Isto consumiu grande parte de
nosso tempo, mas que felizmente, apds diversos testes, conseguimos encontrar valores apropriados,
apresentados no inicio do Capitulo 4, e que mostraram 6timos resultados.

Podemos concluir, a partir da anélise comparativa dos resultados obtidos para as imagens
testes apresentadas no Capitulo 4, que o modelo que apresentou, de um modo geral, melhor
performance foi o modelo de retoque CS, que na verdade foi obtido com base na teoria relacionada
aos outros modelos apresentados no Capitulo 2, e também em fundamentos tedricos estudados por
Chan e Shen, ou seja, esse método trata-se de uma evolucao natural de todos os outros métodos.

Destacamos ainda que, devido a estarmos trabalhando com métodos explicitos, o custo
computacional apresentado pelos modelos ¢é relativamente baixo e que nossas principais

contribuigoes no contexto deste trabalho sao:

1) Tratamento das T-jungdes, onde aplicamos iteragoes de difusdo anisotrépica, objetivando
eliminar totalmente os defeitos indesejaveis decorrentes das T-juncgoes, facilitando a
implementagao computacional do Modelo Elastico CKS, sem que fosse necessario o uso

de programacao dinamica;

2) Realizamos, também, uma forma explicita para a implementacao numérica do modelo BBCSV,

e nao a forma implicita proposta por Ballester et al., o que, como ja observado acarreta
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uma diminuigao significativa na implementacao e também no custo computacional;

3) Outra contribui¢ao importante foi a implementagao numérica do modelo CS, que realizamos

baseados em 6timos resultados que obtivemos com a implementacao do modelo Eldstico

CKS; e

4) Vale também ressaltar, que baseados nos resultados numéricos obtidos, podemos concluir que
nossas contribuigcoes quanto aos parametros presentes nos modelos sao otimas, e poderao
ser uma referéncia muito forte nesta area de retoque digital de imagens, pois é dificil de

encontrar comentarios neste sentido na literatura relacionada.

Finalizamos este trabalho, afirmando que analises criteriosas relacionadas ao tempo 6timo
de retoque serao objetivo de estudos futuros, ja que acreditamos que esse tempo esta relacionado

ao numero de pontos presentes no dominio de retoque.
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