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ALBERT COMPANY MACARRON: MILLORA D’IMATGES ANTIGUES

Millora d’'imatges antigues mitjangant tecniques
de processament d'imatge i visido per computador

Albert Company Macarrén

Resum— Aquest article vol fer una analisi del procés de millora d'imatge per algoritmes automatitzats. L'objectiu de I'analisi és
determinar com son de bons els resultats de diferents models de processament d’'imatges aixi com rendiment en diferents
escenaris. En aquest paper també es debatra sobre les nombroses maneres de determinar la qualitat objectiva d’'una imatge.
Es crucial assegurar que les imatges usades per provar els algorismes sén realment fotografies antigues i no generades

sintéticament. Aquest informe és part d’un projecte de TFG.

Paraules clau— aprenentatge profund, reduccioé de sorolls, millora, conjunt de dades, coloritzacio.

Abstract— This article is willing to analyze the process of image enhancement by automated algorisms. The aim of the
analysis is to determine how good is the result of different image processing models as well as their performance in various
scenarios. This paper will also discuss the variety of ways to determine an objective quality of an image. It is crucial to ensure
that the photos used to prove each algorism are truly old photos and are not synthetically generated. This report is part of a

TFG project.

Keywords— deep-learning, denoising, enhancement, dataset, colorization.

1 INTRODUCCIO

El present projecte sorgeix a partir de la proposta del pro-
fessor Javier Vazquez, tutor del treball. Les imatges s’han
convertit en una part essencial de la vida d'una persona
aixi com dels seus records i vivéncies viscudes, no obstant
les imatges antigues disposen moltes vegades d’una baixa
qualitatja sigui a causa de les limitacions técniques del mo-
ment que van ser presses o als defectes que el pas del temps
ila mala conservaci6 han generat.

Es per aixd que es proposa I'ts tant de técniques de pro-
cessament d’imatge i algoritmes deep-learning per imple-
mentar un model capag de generalitzar en la millora de la
qualitat d’imatges antigues. Gracies a models de l'estil es
poden realitzar aquestes millores de manera molt més ra-
pida i eficient del que seria realitzant el procés manual-
ment.

La tasca és molt complexa a causa de la quantitat de va-
riables que determinen la qualitat d'una imatge aixi com la
manera en qué es valora, que no és tinica i compta amb un
valor subjectiu dificil de quantificar. Aixo genera models
dolents en generalitzar, que obtenen bons resultats en la
millora d'un tipus molt concret d'imatge, pero al tractar
amb altres, els resultats empitjoren considerablement.

Un altre de les caracteristiques que comparteixen la
gran part d’aquests models és que I'entrenament s’ha dut
a terme amb imatges sintetiques, és a dir, imatges que han
sigut empitjorades per tal de presentar els defectes de les
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imatges antigues. El procés és molt ttil pel fet que podem
utilitzar la imatge original com a ground truth, a més de te-
nir grans quantitats dades d’entrenament. Pero té un gran
inconvenient, a I'haver estat entrenat amb imatges sinteti-
ques, el procés de millora amb imatges antigues reals no
assoleix tants bons resultats.

Es per aixd que s’ha proposat realitzar una analisi pro-
fund de diversos models de millora d’imatges, que hagin
aconseguit bons resultats, amb diverses imatges. Es busca-
ran models que implementin solucions diferents, centrant-
se en ambits diferents de la millora d’imatge, pero amb el
mateix fi. Per satisfer 1'objectiu es proposen altres de més
especifics:

e  Selecci6 dels diferents models que seran provats i
tenir per cada un d’ells el codi per fer-los funcio-
nar.

e Selecci6 de les diferents imatges a millorar aixi
com les metriques tant locals com globals que es
provaran.

e Implementar un codi per tal d’avaluar les metri-
ques de les imatges generades per cada un dels
models.

e Analisi detallada de cada un dels models, en quins
escenaris funcionen millor i el perque.

2 REQUISITS

Pel que fa a projectes de visi6 per computador com és
aquest, els llenguatges de programacié que solen ser usats
son principalment Matlab i Python, ja que consten amb 1li-
breries tant pel tractament d’imatges com la implementa-
ci6 de models deep-learning.

Com a enviorment pel seu desenvolupament s’utilitzara
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principalment Google Colab per a I'execucié dels models,
pel fet que ens facilita molt el procés d’instal laci6 d'un
projecte en tenir totes les llibreries disponibles, i Matlab pel
desenvolupament de la resta de codi.

3 PLANIFICACIO

El desenvolupament del projecte consta de les se-
glients tasques principals:

1. Cerca i documentacié dels models a provar, on a
més hem d’obtenir el codi del projecte i entendre
el seu funcionament aixi com documentaci6 de les
metriques a utilitzar.

2. Selecci6 del conjunt d'imatges per dur a terme les
proves, la idea és que siguin variades per tal de
provar els punts forts i febles dels models i poder
concretar quin d’ells s’adapta millor a quin tipus
d’imatge.

3. Desenvolupament dun codi que ens avalui la
qualitat de la imatge que li hagim passat amb les
diferents metriques corresponents i extregui gra-
fics amb els resultats.

4. Fer una analisi exhaustiva dels resultats obtinguts
per tal d’analitzar el funcionament dels models
amb imatges antigues reals.

Cal destacar també que durant el procés de desenvolu-
pament del projecte es realitzen sprints setmanals amb el
tutor, on es posen en comu els avangos aixi com diferents
idees i propostes pel mateix.

La planificaci6 del projecte ha canviat lleugerament res-
pecta a I'anteriorment plantejada. Els principals canvis ve-
nen donats pel fet de repartir les tasques del projecte de tal
manera que no formessin blocs tant separats i es treballes-
sin conjuntament per poder extreure resultats i amb
aquests millorar el desenvolupament. En la figura 5, adjun-
tada al’annex, podem veure el diagrama actualitzat i deta-
llat per setmanes i que ha estat modificat adaptar-lo als
canvis.

Pel que fa al compliment de la planificacio, si bé és veri-
tat que s’han complert els objectius principals, que sén el
tenir un codi funcional i poder fer la prova de diversos mo-
dels per veure quin rendiment obteniem, hi ha hagut im-
previstos, com el fet que dos dels models que havien estat
proposats no han pogut ser implementats, que han fet que
el projecte s’hagi desviat de la planificacié original. Es per
aixo que s’ha modificat el diagrama de Grantt per adaptar-
lo als canvis.

En la planificacid inicial es contemplava un tercer model
per a implementar al conjunt de les imatges aixi com tenir
la implementacié de les imatges referencials. El segon ob-
jectiu s’ha complert tal com estava planificat, perd a '’hora
de trobar el tercer model s’han trobat inconvenients que
han fet que no pugui ser funcional per totes les imatges
desitjades, fet que ha fet que es modifiqui lleugerament el
plantejament del projecte i s’incloguin imatges en blanc i
negre en el nostre dataset.

4 METODOLOGIA
4.1 Models a provar

En aquest apartat es fara una analisi dels diferents mo-
dels que es volen usar per a la millora de les imatges, estu-
diant les seves fortaleses i la seva viabilitat pel conjunt
d’imatges que es vol utilitzar en el projecte.

Durant el desenvolupament del projecte es va conside-
rar una idea interessant no inicament analitzar els resul-
tats de diferents models deep-learning, sin6é també fer una
comparacié amb algoritmes de processament d’imatge
amb molt bons resultats.

4.1.1 Models deep-learning

Es caracteritzen per I'tis d’algorismes d’apanatge super-
visat per construir models capacos de generalitzar en la mi-
llora de la qualitat d’imatge. Solen fer s d’imatges sinteti-
ques per a l'entrenament, i és per aixo que es vol provar el
seu funcionament amb imatges veritablement antigues.

Els models [1] i [2] han estat descartats per la poca ac-
cessibilitat al codi del projecte.

4.1.1.1 Bringing Old Photos Back to Live

El projecte [3] destaca pel seu émfasi en la millora de la
degradaci6 d’imatges antigues i en el fet que el seu model
sigui capa¢ de generalitzar i donar bon rendiment en
aquest tipus d’imatges. Aquest model és entrenat amb
imatges sintetiques i funciona fent us del latent-space entre
la foto vella i la neta.

Consta amb un notebook en google Colab, amb una demo
funcional on es passen els inputs a millorar i genera les
imatges resultants. Es el que s’ha usat per extreure els re-
sultats d’aquest model.

4.1.1.2 Deoldify GAN Based Image Coloritzation

Deoldify [4] fa us d'una Generative Adversarial Networks
per tal d’entrenar el seu model en la millora d'imatges.
Consta de una versié de codi obert pel processament de les
imatges, amb dues versions disponibles, I'estable i I’artis-
tica.

Existeix un inconvenient principal per 1'tis del model
dins del nostre projecte, que aquest es centra Gnicament en

Figura 1: Imatge del resultat de DeOldify en imatges a color. A
'esquerra la imatge original i a la dreta la imatge modificada.
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la coloritzacié d’imatges en blanc i negre, perd no realitza
cap millora substancial a imatges de color, que existeixen
en el nostre dataset tal com es mostra a la figura 1.

Tot i que no sigui un meétode 1til per tot el conjunt de
les imatges del projecte, s’ha conservat aquesta implemen-
taci6 en el treball per provar el seu funcionament en imat-
ges en blanc i negre o colors sepia. D’aquesta manera es
comparara el seu rendiment amb els altres model dins
aquests escenaris concrets.

4.1.1.3 MirNet Learning Enriched Features for Fast Image
Restoration and Enhancement

El model [5] és utilitzat per la realitzacié d'una millora
general en imatges. No esta especificament destinat al fun-
cionament amb imatges antigues, perd dins dels processos
que usa per complir el seu objectiu es troben el denoising i
enhancement, que sén molt utilitzats en la millora d’imatges
antigues. Es per aixd que s'ha volgut afegir aquest model
dins dels plantejats pel projecte.

En provar el model trobem un problema substancial en
el funcionament del enhancement, esta pensat per millorar
les imatges en condicions de llum molt escasses, no per fer
una millora del color de la imatge.

Figura 2: Imatge del resultat de MIRNet. A l'esquerra la imatge
original i a la dreta la imatge modificada.

Tal com mostra la figura 2, en tractar-se de imatges amb
llum estandard el model les tracta com a imatges fosques
donat un resultat molt empitjorat.

Tot i no poder ser usat per I'enhancment de les imatges,
s’ha conservat el model pel fet que si fa un bon denoising, i
es vol comprovar si és millor que el que s’usara en els mo-
dels de processament d’imatge lineal.

4.1.2 Models de processament d’imatge lineal

En canvi els meétodes de processament d’imatge fan s
de funcions matematiques per generar una millora en la
imatge original. Sén molt menys complets que els models
anteriors, centrant-se inicament en un aspecte de la mi-
llora d'imatge, i és per aixo que es pot fer tis d'una combi-
naci6 d’ells per a obtenir millors resultats.

Un altre dels aspectes a tenir en compte, és que els mo-
dels consten de multiples parametres a I'hora de ser execu-
tats. Per mantenir la idea d’usar models que generalitzin
en la millora d'imatges i evitar un tunning de cada una

d’elles, s’han establert uns parametres estandarditzats per
tot el conjunt.

4.1.2.1 Automatic Color Enhancement (ACE) and it’s Fast
Implementation

El metode [6] fa us de [I'histogram equalization per cons-
truir un model capag de realitzar un color enhancement de la
imatge.

Per a fer 'execuci6 del model s’ha fet ts de la demo fun-
cional que trobem en l'article [6], els parametres han estat
estandarditzats amb una @ de 1/1, el métode Level interpo-
lation amb 8 nivells i un enhancement strength de 5 o 3 depe-
nent de la imatge.

4.1.2.2 Non-Local Means Denoising

Per fer la implementacié del denoising amb processa-
ment d'imatge, el model [7] fa s dels pixels veins per a re-
calcular els valors dels pixels i aixi reduir el soroll.

Les imatges resultants han estat extretes mitjancant I'tis
de la demo funcional de I'article [7], amb una o estandard
de 4 pel conjunt de les imatges.

4.2 Métriques utilitzades

Per tal d’avaluar els métodes de manera objectiva i equi-
tativa es necessiten decidir les diferents metriques a les
quals seran sotmeses les imatges resultants dels diferents
models. Les metriques ens permetran obtenir els models
amb millors resultats per cada tipus d’imatge. Es per aixo
que s’ha de realitzar una bona documentacié cada una
d’elles, ja que a I'entendre que estan avaluant especifica-
ment podrem saber on destaquen en general cada un dels
models.

Podem trobar dos tipus principals de meétriques utilit-
zades per a analitzar la millora d'imatges.

4.2.1 Referenciades

Sén aquelles metriques que necessiten d"un ground truth
per a ser avaluades. La imatge aconseguida es compara
amb la imatge ground truth i a partir de la comparacié ob-
tenim la qualitat de la imatge. Les metriques solen ser facils
de computar, pero necessiten d’una imatge de referéncia.
Algunes de les més destacades sén [8]:

e IMMSE (Mean-squared error)
PSNR (Peak signal-to-noise ratio)
o SSIM (Structural similarity index)

A causa del fet que la intencié del projecte és analitzar
imatges reals per posar a prova als algorismes que s’han
implementat, aquest tipus de metriques no ens sén ttils.
Tanmateix, durant el desenvolupament del projecte ha sor-
git una idea per tal de poder-les usar.
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La idea és imitar el comportament de les cameres anti-
gues per tal de poder generar les nostres propies imatges
sense dependre de la seva antiguitat. Un metode portar-ho
a terme és fer Gs de cameres que imprimeixen al moment
la imatge. Aquest tipus de cameres utilitzen productes qui-
mics per imprimir les imatges, imitant el comportament de
revelaci6 de les imatges antigues. Amb aquest tipus de ca-
meres, pero, seguim sense tenir una versié digital de la
imatge, i tot i que es podria intentar replicar-la amb format
digital fent la mateixa fotografia amb dispositius diferents,
existeix una millor opcié: un dispositiu que actua com a
impressora d’aquest tipus de fotografies.

FUstFILg

Figura 3: Imatge exemple del model Instax share sp-1

Funciona de la seglient manera, envies una imatge digi-
tal a través de l'aplicaci6 corresponent i el dispositiu la im-
primeix usant el mateix format que el que usa la camera.
Concretament, es faria s del dispositiu Instax share sp-1

[9].

Per tal de digitalitzar les imatges un cop impreses s’ha
fet is d'una impressora convencional, concretament el mo-
del HP envy 4527. Durant aquest procés les imatges també
patiran un empitjorament respecte a la seva versi6 fisica,
fet que augmentara més les diferéncies entre aquestes i la
seva referéncia i fara més significatiu el treball dels models.

4.2.2 No-Referenciades

No necessiten cap imatge de referencia per funcionar,
cosa que les fa perfectes per provar imatges pel nostre mo-
del. D’altra banda, aquestes metriques sén més dificils de
calcular i menys clares en la manera de valorar la qualitat
de la imatge [10].

e BRISQUE (Blind Image Spatial Quality Evaluator)
e  NIQE (Natural Image Quality Evaluator)
o  PIQE (Perception based Image Quality Evaluator)

Sén les que s’utilitzaran majoritariament per analitzar la
qualitat de les imatges dins del nostre projecte.

4.3 Seleccio6 d’imatges

Pel desenvolupament del projecte es necessita fer una
tria de les imatges que s’empraran per avaluar els diferents
models. Seran imatges antigues que hagin estat digitalitza-
des, i serd important tenir diferents escenaris dins la mos-
tra d’imatges per ser possible I'extraccié de conclusions pel
que fa a en quins models funcionen millor i trobar el model
que millor sigui capag de generalitzar d’entre tots ells. Una

altra idea a tenir en compte a I'hora de fer la tria de les
imatges consisteix en trobar challenging scenarios; imatges
que portin a I'extrem els models utilitzant imatges molt da-
nyades, amb molts detalls o grans contrasts.

Per aquesta primera versi6 del codi, s’ha triat un conjunt
de quatre imatges, tnicament per a l'execucié d’aquesta
primera versi6 del projecte, el conjunt sera ampliat més en-
davant i és possible que algunes de les imatges siguin re-
emplagades per altres més interessants.

Figura 4: Primer conjunt d'imatges triades.

En la figura 4 es mostra el conjunt seleccionat per la pri-
mera versié del codi.

Per la implementaci6 de les imatges referencials s’ha se-
guit el procediment descrit a la secci6é 4.2.1, amb el qual
s’ha construit un conjunt de 9 imatges amb les seves res-
pectives referencies tal com es mostra a la figura 5.

Figura 5: Mostra del conjunt d'imatges referencials.

Finalment, s’ha fet una tria del conjunt d'imatges finals
amb les quals es provaran els diferents models mencionats
a I'apartat 4.1. Per tal de provar els maxims metodes pos-
sibles i assegurar una diversitat en la tria d’imatges s’han
definit diferents escenaris amb el seu subconjunt d’imat-

ges.

4.3.1 Escala de grisos

El primer escenari definit es tracta d'imatges antigues
en blanc i negre obtingudes de la font [11]. Es vol provar la
millora de qualitat en imatges en escala de grisos, aixi com
I'impacte de la coloritzacié en aquesta.

Per a provar aquest escenari s'usaran els models Brin-
ging Old Photos Back To Live i DeOldify. La imatge resultant
de cadascun d’ells és molt diferent. El primer realitza una
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millora de la imatge, pero sense afegir-hi color, en canvi, el
segon basa la millora en du a terme una coloritzaci6, pas-
sant d'una imatge en escala de grisos a una imatge a color.
Els models lineals han estat descartats d’aquest escenari ja
que el color enhancement és incapag de treballar amb escala
de grisos. A la figura 6 podem trobar un exemple.

Figura 6: Exemple del conjunt de imatges del escenari 1. Cada
una amb la imatge antiga i una coloritzacié manual.

A més a la font [11] ens proveeix d"una imatge exemple
de coloritzacié manual que usarem principalment per a fer
una comparaci6é amb la generada pel DeOldify.

Amb aquest subconjunt d’imatges es pretén establir la
importancia del color en les imatges segons les metriques
utilitzades, aixi com 1’eficacia en la coloritzacié d’un model
deep-learning respecte a un procés manual.

4.3.2 Soroll elevat

La caracteristica principal del subconjunt d"imatges [12]
de I'escenari és I'elevat nivell de soroll. Altres de les carac-
teristiques que es poden trobar sén nivell major de detall,
colors apagats o poc vius i contrast poc definit.

En aquest cas es tractaran sempre amb imatges a color,
i s’analitzaran dos resultats. El primer generat amb el mo-
del Bringing Old Photos Back To Live, i el segon amb una
combinaci6 del denoising de MirNet i el color enhancement
lineal de IPOL. S'ha canviat el denoising lineal utilitzat an-
teriorment pel del MirNet principalment degut a que gene-
rava millors resultats, i es podia seguir analitzant el com-
ponent de processat lineal a través del color enhancement.

L’objectiu d’aquest escenari és I’analisi de la millora en
situacions més variades, i per tant, quin dels metodes usats
és capag de realitzar una millor generalitzaci6 en les imat-

ges.

4.3.3 Imatges retrat

L’escenari és molt semblant a 1'anterior, per aixo6 s'uti-
litzaran els mateixos models per la seva avaluacié. La prin-
cipal caracteristica del subconjunt d’imatges és que aparei-
xen en totes elles cares de persones a diferents distancies i
perfils.

El que es vol analitzar és el funcionament del face detec-
tion del model Bringing Old Photos Back To Live. Es compa-
rara amb els resultats del segon meétode per establir si el
face enhancement ha realitzat una millora substancial en la

qualitat de la imatge.

Fiqura 7: Exemple del conjunt de imatges del escenari 3.

4.4 Resultats

En el present apartat s’analitzaran els resultats que s’ex-
treguin de la comparacié de models. Per tal d’avaluar la
qualitat de les diferents imatges, s’ha desenvolupat un codi
en matlab, on i passem les imatges extretes dels diferents
models i calculem les diferents metriques per cada una de
les diferents imatges.

Per la primera versi6 del codi s’han calculat les princi-
pals meétriques no referencials BRISQUE, NIQE i PIQE.

Imatge 1
old ml m2 m3 m2+m3 | m3+m?2
BRISQUE | 27,13 | 7,82 | 20,34 | 24,84 | 26,11 23,47
NIQE 349 (3,77 (289 |267 |232 2,59
PIQE 17,82 | 14,17 | 21,90 | 36,66 | 22,77 33,77
Imatge 2
old ml m2 m3 m2+m3 | m3+m?2
BRISQUE | 11,14 | 14,73 | 13,33 | 28,94 | 28,78 23,29
NIQE 257 (434 | 271 | 254 |217 2,42
PIQE 16,87 | 17,10 | 25,45 | 44,77 | 25,62 42,33
Imatge 3
old ml m2 m3 m2+m3 | m3+m?2
BRISQUE | 30,76 | 25,42 | 17,91 | 41,40 | 22,25 43,09
NIQE 341 | 427 296 |329 |245 3,15
PIQE 15,33 | 11,51 | 17,13 | 52,78 | 28,87 49,64
Imatge 4
old ml m2 m3 m2+m3 | m3+m?2
BRISQUE | 22,54 | 20,60 | 25,11 | 35,28 | 33,91 33,90
NIQE 2,38 |355 (281 |285 |259 2,85
PIQE 22,83 | 20,92 | 24,62 | 61,89 | 52,89 60,84

Taula 1: Taula de resultats del conjunt d'imatges. m1 = model 4.1.1.1,

m2 = IPOL denoising i m3 = IPOL color enhancement

Els metodes utilitzats en aquest cas han estat els anome-
nats a I'apartat 2.1, pero es va considerar una bona idea re-
alitzar una combinacié dels metodes de processament
d’imatge. L’objectiu de la combinaci6 era reforcar ambdoés
meétodes de tal manera que el color enhancement aconseguis
millorar els colors apagats propis d’aquest tipus d’imatges
i el denoising reduis el soroll de la imatge i millores la seva
nitidesa.

Amb els resultats extrets de la taula 1 podem extreure
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IMMSE PSNR SSIM

old ml m2 old ml m?2 old ml m?2

img1 2094,83 2149,11 2309,14 14,91 14,81 14,49 0,23 0,37 0,45
img 2 3008,23 3804,76 3418,89 13,35 12,33 12,79 0,40 0,42 0,42
img 3 1169,25 1219,33 2353,57 17,45 17,27 14,41 0,35 0,25 0,27
img 4 1726,86 194454 2510,21 15,76 15,24 14,13 0,14 0,11 0,30
img5 2506,61 2646,91 3061,56 14,14 13,90 13,27 0,12 0,13 0,20
img 6 1633,31 1640,44 3474,36 16,00 15,98 12,72 0,36 0,33 0,34
img 7 1223,77 1458,45 2608,10 17,24 16,49 13,97 0,33 0,29 0,30
img 8 4465,50 4149,42 4769,10 11,63 11,95 10,52 0,25 0,24 0,24
img 9 1565,59 1788,02 2188,68 16,18 15,61 14,73 0,61 0,65 0,68
mitjana 2154,88 2311,22 2965,96 15,18 14,84 13,45 0.31 0,31 0,36
medina 1726,86 194454 2608,10 15,76 15,24 13,97 0,33 0,29 0,30

Taula 2: Resultats de les imatges referenciades. m1 = model 4.1.1.1, m2 = IPOL denoising + IPOL

enhancement

algunes conclusions. En primer lloc, hem de tenir en
compte que les metriques usades representen un valor més
baix per imatges amb millor qualitat, i que tenen un valor
entre el 100 i el 0. Podem observar, també, que la meétrica
NIQE dona sempre un valor significativament inferior a
les altres metriques, fet que ajusta molt el marge de millora.

El metode que millors resultats assoleix en els diferents
escenaris és el primer corresponent amb el model deep-lear-
ning. Ha obtingut una millora del 71,17% respecte a I’ origi-
nal en la primera imatge, sent el métode amb percentatge
de millora més elevat.

En analitzar el comportament del métode 3, correspo-
nent al denoising amb processament d'imatge, podem
veure com en imatges molt sorolloses pot servir per millo-
rar lleugerament la seva qualitat. No obstant, en la majoria
de casos, el denoising mostra un empitjorament respecte a
la imatge original. Principalment, en realitzar el metode
amb imatges amb poc soroll es generen imperfeccions que
li resten qualitat, tal com es mostra en la figura 8. Un altre
dels factors claus d’aquest empitjorament és el fet de que
en dur-se a terme el denoising, s’eliminen de la imatge al-
guns detalls i contrasts.

Figura 8: Imatge 3 retocada amb el meétode de-
noising. Ampliacié de zona amb imperfeccions.

Pel que fa a I'analisi de la combinacié d’ambdés méto-
des de processament d’imatge, veiem que empitjora en la
majoria de les metriques a excepcié del NIQE, on la

combinacié enhancement + denoising assoleix alguns dels
millors resultats.

Podem observar en la taula de resultats que la imatge 3
no millora amb cap dels models usats. Aixo es pot deure al
fet que la imatge té colors molt clars i poc contrast entre els
elements que la corresponen. Aquest tipus d’escenaris po-
den ser interessants per posar a prova els nostres models.

En dltim lloc, cal destacar un cas concret on les metri-
ques BRISQUE i PIQE mostren una millora en la imatge pel
primer model. No obstant aixo, en analitzar la imatge, po-
dem veure que el metode ha generat imperfeccions, men-
tre que els metodes de processament d’imatge -tal com es
mostra en la figura 9- tot i que no ofereixen una millora
segons les metriques, no en generen. Aixo ens indica que
tot i que les metriques ens donin una valoracié de la quali-
tat de la imatge, poden passar per alt el fet que es conservi
el contingut de I'original i, per tant, és sempre bona prac-

Fiqura 9: Imatge 4 retocada. A dalt amb el model deep-

learnig i a baix amb el model de processament d’imatge
tica visualitzar el contingut generat.

Tot seguit es fara una analisi dels resultats obtinguts en
el conjunt d’imatges referencials. Abans d’analitzar els re-
sultats de les meétriques considerarem quines imperfecci-
ons es detecten en les imatges que hem generat respecte a
imatges antigues per les quals han estat dissenyats els
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models.

En primer lloc, podem observar una clara pérdua de re-
soluci6 i de perdua de color entre la imatge de referéncia i
la imatge impresa. Aquesta pérdua ve donada principal-
ment per la tecnologia amb la qual treballa la impressora,
fent processos quimics per a la impressi6 de la imatge, imi-
tant el sistema de les cameres antigues.

Un altre de les caracteristiques comunes en totes les
imatges és un patr6é d’imperfeccions que es presenten com
aratlles horitzontals al llarg de la fotografia, com es mostra
en la figura 10, a causa del metode d'impressié de la ma-
teixa.

"

Figura 10: Imatge generada amb ampliacio a les imper-
ferrinns
Finalment, trobem una série de completa pérdua de pi-

xels, mostrats com a punts blancs en la imatge, que aquest
cop s’han produit en el procés de digitalitzaci6 de la imatge
impresa.

Els models provats en les imatges referenciades han es-
tat el model 4.1.1.1 dels models deep-learning i el 4.1.2.1 dels
de processament d’imatge, ja que en provar els metodes
centrats en el denoising empitjoraven significativament la
imatge al no tenir un soroll molt elevat.

=

Figura 11: Ampliacié de cara modificada erraticament pel primer
model.

A l'analitzar els resultats obtinguts a la taula 2, obser-
vem valors molt elevats en els resultats del immse. Aixo ens
indica que la imatge generada amb la impressi6 de la refe-
réncia guarda molt poca correlacié amb el seu ground truth,
ja que aquesta s’ha generat mitjancant processos quimics
en lloc de sinteticament.

També podem observar clarament que les metriques
immse i psnr assoleixen un millor valor en les imatges anti-
gues en la gran majoria de casos. Hem de tenir en compte
que aquestes meétriques valoren a un gran nivell la sem-
blanga entre la imatge analitzada i la seva referencia, pero
aixo no significa que els canvis realitzats no hagin aportat
una millora a la imatge, siné més aviat que no han aconse-
guit un canvi que els aproximi a la seva referéncia.

Per altra banda, la métrica ssim, té en consideracio can-
vis de percepci6 estructural a I'hora d’avaluar la similitud
entre les imatges. En aquest sentit, podem observar que el
metode d’enhancement per processament d’imatge assoleix
en general uns millors resultats.

Es pot apreciar que el primer métode du a terme canvis
en la imatge per a la seva millora, aplicant un face recogni-
tion. Aixo fa que en cares poc definides o molt allunyades
les modifiqui de forma erratica i mal construides. Aquestes
modificacions s6n un altre dels motius pels quals el model
dona els pitjors resultats en les imatges referenciades. A la
figura 11 podem veure un exemple.

Escenari 1
mitjana
old ml m2 manual
BRISQUE 22,79 18,98 25,34 18,70
NIQE 2,21 3,87 2,31 2,02
PIQE 26,12 17,53 23,06 22,76
mediana
old ml m2 manual
BRISQUE 20,01 19,06 23,07 18,20
NIQE 2,31 3,77 2,42 2,33
PIQE 25,04 20,65 22,58 25,18
Escenari 2
mitjana
old ml m3
BRISQUE 26,71 22,69 30,00
NIQE 4,54 3,57 2,81
PIQE 28,95 19,98 30,41
mediana
old ml m3
BRISQUE 26,87 20,37 29,00
NIQE 4,42 3,56 2,91
PIQE 31,07 22,69 32,14
Escenari 3
mitjana
old ml m3
BRISQUE 34,77 17,60 23,73
NIQE 3,84 4,02 2,41
PIQE 29,95 18,64 24,70
mediana
old ml m3
BRISQUE 29,30 17,30 20,66
NIQE 4,02 4,07 2,62
PIQE 31,56 19,05 23,87

Taula 3: Resultats finals en els diferents escenaris.
ml1 = model 4.1.1.1, m2 = DeOldify i m3 = MirNet
denoising + IPOL enhancement
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Figura 12: Visualitzacio dels resultats obtinguts per la imatge 5. Les imatges d'esquerra a dreta corresponen a la imatge antiga, les imatges
retocades amb el primer meétode deep-learning, el model d'enhancement i per iltim la imatge de referéncia.

Per acabar, farem una analisi dels resultats de les meétri-
ques pel conjunt total de les imatges en cada un dels dife-
rents escenaris. Com aquests compten amb un volum de
dades considerablement major la taula 3 mostra el valor de
la mitjana i la mediana.

Al revisar els resultats de 1'escenari 1, podem observar
primerament que dels dos models provats, el que obté mi-
llors resultats en dues de les tres metriques, és el Bringing
Old Photos Back To Live. En canvi, el mateix model assoleix
els pitjors resultats en la metrica NIQE.

Si analitzem les dades del procés de restauracié manual
ens trobem que aquest aconsegueix les millors meétriques
tant en el BRISQUE com en el NIQE, cosa que no és sorpre-
nent, ja que és un procés personalitzat per a cada imatge i
molt costos.

Podem concloure que la metrica PIQE dona poca impor-
tancia al color a I'hora d’analitzar la qualitat de la imatge,
puix que ha assolit millors resultats una imatge en escala
de grisos que a una a color processada manualment. Les
altres dues metriques si semblen donar un valor més relle-
vant al color en la imatge.

Un altre de les conclusions que podem extreure és que
el model DeOldify fa una coloritzacié no massa bona en la
imatge, produint en la majoria de casos una empitjora i dis-
tanciant-se molt dels resultats de la coloritzacié manual.

Figura 13: Visualitzacio dels resultats de I'escenari 3. Les imatges
d’esquerra a dreta corresponen a la imatge antiga, el model Bringing
Old Photos Back To Live i MirNet denoising + IPOL enhancment

Els resultats de 1'escenari 2 ens mostren un millor ren-
diment en el primer model deep-learning. Aixo ens indica

que és més capag de generalitzar en la millora de les imat-
ges. Podem observar una diferéncia significativa entre els
resultats d’aquest escenari i els de I'escenari 3 en les metri-
ques BRISQUE i PIQE. Els resultats d’aquestes ens mostren
una millora practicament del doble en I'escenari 3 mentre
que en el 2 es milloren en poc més del 20%.

Tal com es mostra en la figura 13, el model millora la
definici6 de les cares. També cal destacar que el face enhan-
cement realitza una millora en cares ben definides i imatges
de bona resoluci6; tanmateix, amb cares molt allunyades
en la imatge o imatges amb molt baixa resoluci6 les cares
es modifiquen errdoniament arribant generar empitjora-
ment en el resultat.

De les diferencies entre la mitjana i mediana entre algu-
nes de les metriques es pot inferir que la nostra mostra no
té una distribucié simetrica. Els casos (PIQE), on la medi-
ana és significativament més gran que la mitjana, indican
que els resultats de les imatges solen ser més elevats als de
la mitjana i algun obtenen valors menors que la redueixen.

5 CONCLUSIONS

En examinar el comportament dels models en els dife-
rents escenaris que han sigut provats, podem arribar a un
seguit de conclusions.

El procés de millora d'imatges antigues és una tasca de
complexitat molt elevada. Es per aixd que és realment com-
plicada una generalitzacié d'un model per tots els escena-
ris diferents. A causa d’aixo trobem metodes eficagos, pero
enfocats a un sol aspecte de la millora. Aixi i tot, hem pogut
comprovar que és possible una generalitzaci6é forca ele-
vada amb un tnic model amb bons resultats. Una de les
practiques que també han demostrat donar bons resultats
és la suma de diferents metodes singularitzats en aspectes
diversos per a 'obtencié d'un resultat globalitzat, tenint
I'avantatge de poder ser adaptat a diferents tipus d'imatge
amb més facilitat.

En l'estudi d’imatges referencials descobrim un rendi-
ment millor per part de l'enhancement lineal, pel fet que
aquest realitza millores a la imatge sense modificar signifi-
cativament el contingut d’aquesta i, per tant, assimilant-se
més a la referencia. A més descobrim que el tipus d’imatge
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que es genera en aquest escenari difereix de les imatges per
les quals el model ha estat entrenat, generant canvis molt
poc significatius al ser aplicat. Una idea per la millora del
seu rendiment seria entrenar les tltimes capes del model
per un millor funcionament les imatges referencials.

En canvi, en analitzar el comportament en les imatges
no-referencials trobem que el model 4.1.1.1 obté uns mi-
llors resultats en la majoria de casos, mostrant molta adap-
tabilitat a les diferents imatges i escenaris.

Finalment, s’ha conclos que aixi com la millora d’imat-
ges és una tasca complexa, també ho és 1'avaluacié mate-
matica de la qualitat d’'una imatge. Tot i que en termes ge-
nerals els resultats de les metriques i les d'un observador
huma coincideixen, s’han descobert casos on no ha estat
aixi, especialment en les imatges no-referencials que no te-
nen manera de mesurar la conservacio dels elements de la

imatge antiga.

Figura 14: Visualitzacio dels resultats obtinguts per la imatge 1. Les imatges d'esquerra a dreta corresponen a la Imatge original. Les Imatges
retocades amb el primer metode deep-learning, color enhancment, denoising, combinacio enhancement+denoising, combinacio
denoising+enhancement
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Activitat

SIeN €1-£0

SIeN 0Z-¥1

S1eIN £T-TC

STeN €0-8C

M9V 01-%0

Hqv Z1-11

M9V ¥¢-81

M9V 10-9¢

3reIN 80-20

3reIN 61-60

3re|N 7z-91

3reIN 62-€C

3reIN 60-0¢

Aunf z1-90

Cerca de models deep-learning

Cerca de models de processament
d’imatge

Implementacié de models deep-learning

Implementacié de models de processa-
ment d'imatge

Selecci6 imatges no-referencials

Selecci¢/ preparaci6 imatges referencials

Documentaci6 informe de seguiment I

Documentaci6 informe de seguiment II

Documentaci6 informe final

Desenvolupament de codi avaluatiu

Analisi dels resultats obtinguts

Taula 4: Diagrama de Grantt de projecte.
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