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Abstract. Filling in image gaps, known as image inpainting, is a computer vi-
sion technique that involves completing empty spaces in images in a visually
plausible manner. This technique is useful in various practical applications,
such as image restoration and editing. The importance of this topic lies in the
growing need for advanced techniques that can produce visually convincing and
high-quality results. Recent advancements in the field, through Generative Ad-
versarial Networks (GANs), have significantly improved the quality and preci-
sion of inpainting techniques. All things considered, this work aims to study
GANs and implement a model capable of filling in missing regions in images,
with the goal of contributing to the advancement of inpainting techniques using
GANs.

Resumo. O preenchimento de espaços em imagens, conhecido como image in-
painting, é uma técnica de visão computacional que consiste em completar
espaços vazios em imagens de maneira visualmente plausı́vel. Essa técnica é
útil em diversas aplicações práticas, como restauração e edição de imagens. A
importância desse tema reside na necessidade crescente de técnicas avançadas
que possam produzir resultados visualmente convincentes e de alta qualidade.
Avanços recentes na área, por meio de Redes Generativas Adversárias (GANs),
têm aprimorado significativamente a qualidade e a precisão das técnicas de
inpainting. Considerando isso, este trabalho busca estudar as GANs e imple-
mentar um modelo capaz de preencher regiões ausentes em imagens, visando
contribuir para o avanço da técnica de inpainting com GANs.

1. Introdução
A recuperação de informações perdidas ou a remoção de objetos indesejados em imagens,
é um desafio significativo no campo do processamento de imagem e da visão computa-
cional. Uma técnica central para abordar esses problemas é o image inpainting [1], que
se refere ao processo de preencher áreas ausentes em uma imagem de forma visualmente
coerente. Essa técnica possui uma ampla gama de aplicações práticas, e sua relevância se
torna ainda mais evidente à medida que a quantidade de dados visuais aumenta exponen-
cialmente [11], demandando métodos automáticos e eficientes para melhorar e preservar
a integridade das imagens.

Existem diversos métodos e algoritmos para se lidar com preenchimento de ima-
gens [19], porém, com o rápido crescimento e desenvolvimento do deep learning na visão
computacional, vários modelos baseados em deep learning começaram a ganhar destaque
na área [24, 17], demonstrando uma alta eficiência em tarefas como inpainting [14].



Nos últimos anos, as Redes Generativas Adversárias (GANs) emergiram como
uma das abordagens mais promissoras para diversas tarefas de geração de imagens, in-
cluindo o inpainting. Introduzidas por Goodfellow et al. em 2014, [6] as GANs consis-
tem em dois componentes principais: um gerador, que cria novas amostras de dados, e
um discriminador, que avalia a autenticidade dessas amostras. O treinamento conjunto
desses dois componentes resulta em modelos capazes de gerar imagens de alta qualidade.
Como consequência, rapidamente se tornaram uma das técnicas mais usadas na pesquisa
de preenchimento de imagem [23].

Neste contexto, este trabalho busca explorar os fundamentos das GANs,
aplicando-as no campo de preenchimento de espaços em imagens. Por meio da
implementação de um modelo capaz de realizar o inpainting, o objetivo é contribuir para
o desenvolvimento dessa área.

A estrutura desse documento está organizada da seguinte forma: A Seção 2 detalha
os conceitos, métodos e aplicações abordados durante o processo de revisão bibliográfica,
essenciais para o entendimento e desenvolvimento posterior do projeto. A Seção 3 espe-
cifica os objetivos gerais e especı́ficos do projeto. A Seção 4 descreve como os objetivos
da sessão anterior serão atingidos e de que modo serão utilizados os conceitos, métodos
e técnicas estudadas. A Seção 5 define o cronograma previsto para a conclusão das ativi-
dades propostas. A Seção 6 identifica de que maneira, a pesquisa pode contribuir para o
avanço ou a consolidação do conhecimento do leitor.

2. Fundamentação Teórico-Metodológica e Estado da Arte

2.1. Processamento de Imagem

Processamento de imagem é um campo da visão computacional que envolve a análise e
manipulação de imagens digitais, com o objetivo de extrair informações úteis, melhorar
a qualidade da imagem ou transformar a imagem para diversas finalidades. Este campo
abrange uma ampla gama de técnicas e algoritmos, que vão desde operações básicas,
como ajuste de contraste e filtragem, até métodos avançados, como reconhecimento de
padrões e segmentação de imagens.

As aplicações desta área são amplas, incluindo medicina, onde é utilizado para
análise de imagens médicas, como raios-X e ressonâncias magnéticas, ajudando no di-
agnóstico e monitoramento de doenças [5]. Na segurança, é essencial para sistemas de
vigilância e reconhecimento facial [16]. Também é fundamental em indústrias, auxiliando
na inspeção de qualidade de produtos e automação de processos [3]. Além disso, é utili-
zado em entretenimento para efeitos visuais em filmes e jogos, e na realidade aumentada
e virtual para criar experiências imersivas [22].

O estado da arte em processamento de imagem tem avançado significativamente
com o desenvolvimento de novas técnicas e tecnologias, como redes neurais e deep lear-
ning, facilitadas em grande parte pelos avanços recentes de hardware, principalmente no
uso das GPUs (unidades de processamento gráfico) e processamento paralelo [10].

2.2. Deep Learning

O aprendizado profundo (deep learning) tem chamado muita atenção nos últimos anos,
devido à sua grande capacidade de permitir que modelos computacionais com múltiplas



camadas de processamento aprendam e representem dados com vários nı́veis de abstração,
imitando a forma como o cérebro percebe e entende informações. Essa capacidade tem
possibilitado superar diversos modelos considerados estado da arte em várias áreas, sendo
o campo da visão computacional um dos casos mais proeminentes [21].

O deep learning é uma famı́lia diversificada de métodos, incluindo redes neurais,
modelos probabilı́sticos hierárquicos e uma variedade de algoritmos de aprendizado de
caracterı́sticas supervisionados e não supervisionados. Entre os principais, podemos des-
tacar modelos como:

• Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Excelentes para processamento de dados
com estrutura de grade, como imagens, as CNNs utilizam camadas convolucio-
nais para capturar caracterı́sticas locais e reduzir a dimensionalidade por meio de
operações de pooling [13].

• Redes Neurais Recorrentes (RNNs): Adequadas para dados sequenciais, como
texto e séries temporais, as RNNs possuem conexões recorrentes que permitem
a propagação de informações ao longo do tempo. LSTM (Long Short-Term Me-
mory) e GRU (Gated Recurrent Unit) são variantes populares que mitigam pro-
blemas de vanishing gradient [7].

• Redes Neurais de Transformadores: Introduzidas por Vaswani em 2017, as redes
de transformadores utilizam mecanismos de atenção para processar dados sequen-
ciais de forma paralela, superando limitações das RNNs em tarefas como tradução
automática e processamento de linguagem natural [20].

2.2.1. Redes Generativas Adversárias (GANs)

As Redes Adversárias Generativas (GANs) foram introduzidas em 2014 por Ian Goodfel-
low et al. e rapidamente se tornaram uma das abordagens mais inovadoras e influentes no
campo do deep learning. As GANs consistem em duas redes neurais que competem em
um jogo de soma zero: a rede geradora (G) e a rede discriminadora (D). Nesse jogo, a
rede geradora tenta criar dados falsos que imitem os dados reais, enquanto a rede discri-
minadora tenta distinguir entre dados reais e falsos. O objetivo do treinamento é alcançar
um equilı́brio em que a rede geradora produz dados que o discriminador não consegue
distinguir dos dados reais [6].

Nesse processo, ambos os competidores são sincronizados, isto é, enquanto a G
tenta gerar resultados mais realistas, a D melhora sua precisão na detecção de quais amos-
tras são reais e quais não são. Esse processo é um jogo de minimax, pois, se a G cria uma
saı́da melhor, será mais difı́cil para a D diferenciá-las. Por outro lado, se a D é mais pre-
cisa, será mais difı́cil para a G enganar a D. Portanto, nesse processo, a D tenta maximizar
a precisão e a G tenta minimizá-la [8]. A formulação da função de perda do jogo minimax
pode ser denotada como:

min
G

max
D

L(D,G) = Ex∼pr [logD(x)] + Ez∼pz [log(1−D(G(z)))] (1)

onde x ∼ pr é a distribuição dos dados reais e z ∼ pz denota a distribuição
de probabilidade do espaço latente de G. z ∼ pz é comumente um ruı́do Gaussiano



ou uniforme que G usa para modelar novas amostras de dados, denotadas como G(z).
A função de D é diferenciar entre a distribuição real D(x) e a distribuição sintetizada
D(G(x)) [8].

GANs são amplamente utilizadas em diversos campos de pesquisa, como por
exemplo, data augmentation [15], criação de jogos eletrônicos [12], preenchimento de
espaço em imagens [2], dentre outras, nas quais são criados diferentes modelos GAN,
com alterações no treinamento ou mudanças à estrutura dos modelos G ou D, para lidar
com as peculiaridades de cada aplicação. Exemplos de alguns modelos são:

• Co-Mod GAN: Usado para lidar de forma mais eficiente com o preenchimento de
grandes regiões ausentes na imagem [26]

• Pix2Pix: Onde o principal objetivo é fazer uma tradução de imagem para imagem,
isto é, dado uma imagem de um domı́nio A, transformar esse imagem para um
domı́nio B. Por exemplo, transformar uma foto de uma rua, em uma foto aérea
daquela rua. [9]

2.3. Inpainting
Uma das práticas que a GAN se destaca é no preenchimento de imagens (inpainting) [1],
que é uma técnica de processamento de imagem capaz de completar regiões em imagens
de maneira imperceptı́vel ao observador. Essa é uma técnica antiga, e suas aplicações
são inúmeras, desde restaurações de fotografias até remoções ou substituições de objetos
indesejáveis.

Na Europa desde o Renascimento (final do século XIII – meados do século XVII),
a prática de restauração de pinturas já era amplamente utilizada [4], com o intuito de
reconstruir ou retocar porções das obras de arte. Na era moderna novos modos de se
realizar essas modificações surgiram, desde ferramentas de software que se utilizam do
processo manual até formas totalmente automáticas de se fazer o inpainting digital [25].

Existem diversas técnicas para a realização do inpainting, que podem ser catego-
rizadas de duas formas, técnicas tradicionais e técnicas que utilizam deep learning, cada
uma com abordagens e aplicações especı́ficas. Dentre as técnicas tradicionais, pode-se
destacar o inpainting por difusão, que preenche áreas ausentes difundindo informações
das bordas para dentro da área danificada. Métodos baseados em textura, que usam amos-
tras de textura da própria imagem para preencher áreas faltantes, garantindo que o pre-
enchimento mantenha a aparência original. Técnicas baseadas em exemplos (example-
based) procuram regiões similares em outras partes da imagem ou em um banco de dados
de imagens, usando essas amostras para preencher a área ausente [18].

Entretanto, a maioria das técnicas tradicionais, pode levar a imagens borradas e
enfrenta dificuldades em manter a consistência e a naturalidade da imagem preenchida,
especialmente em regiões maiores ou mais complexas. Em contraste, métodos que utili-
zam deep learning, especialmente aqueles baseados em GANs, conseguem superar essas
limitações, pois são capazes de gerar preenchimentos mais realistas e coerentes, mantendo
a continuidade e os detalhes finos da imagem original. Por conta de seus resultados supe-
riores, muitos estudos são realizados em cima dessas técnicas, incentivando atualizações,
ou até mesmo a implementações de novas abordagens.

Um dos modelos de deep learning mais avançados para esse problema é o co-
modulated generative adversarial networks [26]. Esse modelo busca resolver uma das



maiores limitações dos algoritmos atuais, que tendem a falhar quando apresentados com
uma grande parte ausente da imagem. Para resolver esse problema diversas melhorias
foram feitas na arquitetura da GAN, introduzindo um mecanismo de co-modulação que
permite que a rede geradora (G) utilize informações contextuais mais amplas da imagem.
Esse mecanismo modula o gerador com informações obtidas de outras partes da imagem,
ajudando a manter a coerência global, tornando-o capaz de gerar conteúdos diversos e
consistentes não apenas para inpainting em pequena escala, mas também para o preenchi-
mento de imagens em grande escala.

3. Objetivos
O objetivo deste projeto é explorar as Redes Adversárias Generativas (GANs) e aplicá-
las na área de preenchimento de espaços em imagens (image inpainting). Para que este
objetivo seja alcançado, os seguintes objetivos especı́ficos foram definidos:

1. Estudar a fundamentação teórica, compreender o funcionamento e as diversas
aplicações das Redes Adversárias Generativas (GANs), analisando sua arquite-
tura, mecanismos de treinamento e casos de uso em diferentes domı́nios.

2. Desenvolver um modelo GAN especificamente para a tarefa de inpainting em ima-
gens, buscando uma abordagem eficiente e eficaz para o preenchimento de regiões
ausentes.

3. Avaliar a performance do modelo proposto em comparação com outros modelos
de inpainting já existentes na literatura.

4. Identificar possı́veis melhorias, seja no modelo proposto, em modelos existentes,
ou nas métricas de benchmark utilizadas para avaliação, visando contribuir para o
avanço da técnica de inpainting com GANs.

4. Procedimentos metodológicos/Métodos e técnicas
Inicialmente, será realizado um estudo por meio de uma revisão bibliográfica sobre Re-
des Adversárias Generativas (GANs), suas arquiteturas, mecanismos de treinamento e
aplicações especı́ficas para inpainting em imagens. Este estudo incluirá a análise de mo-
delos de inpainting existentes e as métricas de benchmark utilizadas para avaliar a eficácia
desses modelos.

Após essa etapa, será selecionado um conjunto de dados adequado para o treina-
mento e teste do modelo que será desenvolvido. A escolha do conjunto de dados será
baseada na sua relevância e qualidade, assegurando que ele contenha uma diversidade su-
ficiente de imagens para permitir um treinamento robusto e uma avaliação abrangente do
modelo.

Em seguida, o trabalho apresentará um modelo que utilize GAN para realizar a
tarefa de preenchimento de espaços em imagens. Esse modelo será treinado, testado e
avaliado para verificar como se compara com outros métodos que são referência nessa
área.

Com base nas limitações e pontos de melhoria identificados durante o desenvolvi-
mento e a comparação do modelo, serão sugeridas e implementadas melhorias no modelo
desenvolvido ou nos modelos existentes, buscando aprimorar a qualidade ou a eficiência
do processo de treinamento. Também serão sugeridas melhorias nas métricas de bench-
mark, se necessário, para uma avaliação mais precisa e completa dos modelos de inpain-
ting.



5. Cronograma de Execução
Atividades:

1. Revisão bibliográfica;
2. Desenvolvimento do modelo GAN para inpainting;
3. Treinamento, teste e avaliação;
4. Comparação com outros modelos;
5. Propostas de melhorias;
6. Escrita da versão preliminar do TCC;
7. Escrita da versão final para a banca examinadora do TCC;

Tabela 1. Cronograma de Execução
jun jul ago set out nov dez jan fev

Atividade 1 • •
Atividade 2 • •
Atividade 3 • •
Atividade 4 • •
Atividade 5 • •
Atividade 6 • • •
Atividade 7 • • •

6. Contribuições e/ou Resultados esperados
Ao final do trabalho, espera-se que a pesquisa contribua para um entendimento mais pro-
fundo da área de processamento de imagens e visão computacional, além de fornecer
uma visão sobre como os algoritmos de aprendizado profundo, mais especificamente os
modelos GANs, são estruturados e suas aplicações práticas.

Além disso, espera-se que o estudo e a aplicação das Redes Adversárias Gene-
rativas (GANs), para a tarefa de inpainting, contribuam para o avanço do estado da arte
e revelem limitações dessas redes no contexto do preenchimento de regiões ausentes em
imagens.

7. Espaço para assinaturas

Londrina, 29 de julho de 2024.

—————————————— ——————————————

Aluno Orientador
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