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Resumen: En el procesamiento digital de imagenes se aplican técnicas que tienen como objetivo mejorar la calidad de
la imagen o extraer algun tipo de informacién. Entre las técnicas utilizadas se encuentran la segmentacion, correccion
de imagen, andlisis de la imagen, reconstruccidon de partes perdidas, entre otras. En la reconstruccién de partes de
una imagen, existe una técnica llamada Inpainting, la cual modifica una imagen para reconstruir dreas deterioradas o
eliminadas de ésta. En la actualidad, los algoritmos de Inpainting ocupan un amplio campo de investigacién y desarrollo.
En este trabajo se plantea la implementacién de un novedoso algoritmo de Inpainting llamado k-Inpainting, el cual estd
basado en un proceso iterativo para lograr la reconstruccion total de la imagen. El algoritmo k-Inpainting se presenta como
una técnica hibrida que une dos enfoques distintos de investigacion. Asi, se demuestra su utilizacién al implementar una
version del algoritmo de forma secuencial y una version paralela en la GPU. Se realizaron diversas pruebas variando los
pardmetros de entrada del algoritmo, para obtener valores 6ptimos. Las pruebas comprueban su eficiencia y efectividad
en la reconstrucciéon de segmentos de imédgenes a recuperar.

Palabras Clave: Inpainting; Reconstruccion de Imdgenes; Sintesis de Textura; Difusion de Textura; Propagacion de
Textura; Auto-Similitud de Textura.

Abstract: In the digital image processing, techniques are applied in order to improve the quality of the image or
to extract some kind of information. Among techniques used are the segmentation, image correction, image analysis,
reconstruction of missing parts, and others. In the image reconstruction of missing parts, there is a technique called
Inpainting, which modifies an image to reconstruct deteriorated areas of removed from it. At the present, Inpainting
algorithms are studied in several research and development areas. In this paper, we present an implementation of a
novelty algorithm named k-Inpainting, which is an iterative process to perform the total reconstruction of the image. The
k-Inpainting algorithm is presented as a hybrid technique joining two different approaches. Thus, the use of k-Inpainting
is probe with a sequential (using the CPU) and parallel version (using the GPU). We performed several tests varying
the input parameters of algorithm, to obtain the optimal values. Tests checked its efficiency and effectiveness in the
reconstruction of missing segments on images.

Keywords: Inpainting; Image Reconstruction; Texture Synthesis; Texture Diffusion; Texture Propagation; Texture Self-
Similarity.

I. INTRODUCCION

La restauraciéon de imdgenes consiste en recuperar ciertas
zonas en imdgenes donde visualmente existe una interrupcion
de la continuidad estética. Un claro ejemplo consiste en el
proceso de retoque de una fotografia antigua que ha sido dig-
italizada, removiendo artefactos notables u objetos, reconstru-
yendo areas de un objeto en especifico dentro de una imagen.
El conjunto de técnicas asociadas con esta restauracién se
conoce como Inpainting. La Figura 1 muestra dos ejemplos
de imdgenes a ser recuperadas.

(a) (b)
Figura 1: Ejemplos de Restauraciéon de Imagenes con (a)
Fotografias Antiguas y (b) Fotografia con Interrupciones
Visuales

Remover a un turista de una fotografia en un lugar histérico,
o una sefial de trdnsito, o un ente inesperado en una imagen,
es posible hacerlo con la técnica de Inpainting. De manera
formal, el problema de remocién o restauraciéon de imagenes
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consiste en que dada una regién ) a ser restaurada, se emplea
la informacién conocida que rodea dicha regién, para regenerar
de la manera mds aceptable los datos en €2 [1].

El algoritmo de Inpainting debe buscar el mejor pixel g en
Q¢ que sustituya el valor desconocido de un pixel p en (2, tal
como se muestra en la Figura 2. Es claro que Q U Q¢
donde I representa a la imagen.

- ’

Figura 2: Representacion de las Variables Involucradas en el
Proceso de Inpainting. El Recuadro Rojo Representa el Area
a Restaurar

Las diferentes aplicaciones de procesamiento digital de
imdgenes que se encargan de mejorar una imagen, tienen
en comuin que los pixeles contienen informacién acerca de
los datos reales y el ruido mientras que en Inpainting, no
hay informacién significativa en la region a ser reconstruida.
La informacién se encuentra principalmente alrededor de las
areas a ser tratadas [2]. En consecuencia, se han desarrollado
técnicas especificas para estudiar este problema teniendo en
comun el sistema de vecindad de los pixeles [3].

El proceso de Inpainting surge a partir de la importancia de
restaurar y modificar imdgenes y videos, pero también es em-
pleado para entender la validez de diferentes modelos de im-
agen (e.g. modelos de imagen estocdsticos o deterministicos).
Considerando estos modelos de imdgenes, en [4] se plantea
que la técnica de Inpainting puede ser dividida en tres grupos
bésicos: auto-similitud y sintesis de textura; difusién y propa-
gacion (basada en emplear ecuaciones diferenciales parciales
de orden superior); y coherencia. Ademads, se puede incluir
un nuevo grupo [5] donde se contemplan métodos basados en
la continuacion de bordes. Adicionalmente, existen diversos
trabajos que combinan técnicas y crean nuevos algoritmos
para Inpainting. Un resumen de las técnicas principales de
Inpainting para la reconstruccién, fue presentado por Suthar y
Patel [6], y por Joshua y Darsan [7].

En este trabajo, se presenta k-Inpainting como una propuesta
hibrida que resulta de la combinacién de dos trabajos de inves-
tigaciéon: A Comprehensive Framework for Image Inpainting
[4] y The Generalized PatchMatch Correspondence Algorithm
[8], en conjunto con diferentes aportes presentes en este
trabajo. Nuestro algoritmo tiene como entrada dos imagenes y
una serie de pardmetros: la primera imagen I de entrada es la
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destinada a ser procesada, la cual tiene una regién desconocida
Q) a ser reconstruida y la segunda imagen es una mascara
M que permite diferenciar en coordenadas cartesianas los
pixeles que deben ser procesados. Esta propuesta es llamada
hibrida, ya que usa una aproximacién del algoritmo k-Nearest
Neighbor de [8] para una preselecciéon de N candidatos para
cada pixel p y aplicar la combinacién de energias en [4] entre
los N candidatos escogidos previamente para cada pixel p.

Este articulo se organiza de la siguiente forma: la Seccién
IT presenta una visién general de nuestra propuesta. En la
Seccidén III se muestra el proceso de interaccién del usuario
con la zona a reconstruir, para poder aplicar el algoritmo de k-
Inpainting que se explica detalladamente en la Seccion I'V. Dos
etapas de particular importancia, k-Propagacion y Biisqueda
Aleatoria son presentadas en la Seccién V. La Seccién VI
presenta la experimentacién aplicada a nuestra propuesta.
Finalmente, en la Secciéon VII se muestran las conclusiones
y trabajos a futuro.

II. ENFOQUE GLOBAL DEL ALGORITMO

La Figura 3 muestra el proceso de reconstruccion aplicado
en k-Inpainting. La region () es reconstruida de afuera hacia
adentro, siguiendo un esquema de capas. El color de cada
pixel p en 2 es reemplazado por el color de algiin pixel ¢ en
Q°. Este pixel ¢ es escogido aplicando la técnica de mapa de
correspondencia junto a otros algoritmos iterativos. Ademds,
se utilizan diferentes métricas para lograr un mejor resultado.

000068

Figura 3: Proceso de Reconstruccion: La Region €2 es
Reconstruida de Afuera Hacia Adentro Siguiendo un Sistema
de Capas

El enfoque basado en capas permite que el conjunto ¢ vaya
siendo mayor iteracion a iteracion, de forma tal que exista una
mayor cantidad de pixeles ¢, para un pixel p. El algoritmo k-
Inpainting puede ser implementado en un enfoque secuencial
y en ambientes paralelos. Las métricas presentadas en este
trabajo estdn aplicadas sobre el espacio de color L*a*b [10].

En la Figura 4 se muestra la estructura general del algoritmo de
k-Inpainting en seis pasos, donde los pasos 4-6 se ejecutan en
diversas iteraciones hasta que se converja al resultado final.
Primero, se obtienen los datos se selecciona la region a ser
reconstruida. A partir de la seleccidn, se aplica el algoritmo
DFES (Depth-First Search), y se construye una pirdmide de
Gauss de dos niveles conformada por las imédgenes [ e I’. La
imagen I’ constituye una imagen de menor tamafio para poder
operar de forma rdpida sobre una aproximacién de I.

Sobre la imagen I’ se aplica la etapa de inicializacién que pro-
porciona valores preliminares a {2 a partir del procesamiento
de los pixeles recolectados mediante un muestreo. Asi, sobre
I’ se aplica el procesamiento de textura para refinar la zona a
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Aplicar
Funcién de

Energia

Resultado

Figura 4: Estructura General del Algoritmo Propuesto

tratar y la prepara para la siguiente etapa, donde se aplica
una funcién de energia que considera las tres técnicas de
Inpainting. Después, se realiza una proyeccion de los pixeles
procesados en I’ a la imagen original I. Finalmente, se aplica
la funcién de energia sobre I y se obtienen el resultado.
Realizar el procesamiento en la textura de menor tamafio I’ y
luego realizar la proyeccion a a I es menos costoso en tiempo
y computo que sobre la imagen I de forma directa.

Las sub-etapas K-Propagacion y Biisqueda Aleatoria (etapa 2,
3 y 5) son algoritmos que trabajan en conjunto y buscan en-
contrar los mejores candidatos para cada pixel que constituye
la parte desconocida de la imagen. Se denomina candidato a
cualquier pixel ¢ € Q¢ que pueda reemplazar el valor incégnita
de algin pixel p € (). Estos algoritmos emplean métricas
diferentes dependiendo de la etapa donde se ejecuten.

III. OBTENCION DE DATOS . ) (b )
Figura 5: (a) Seleccion del Area a Reconstruir en la Imagen

El usuario selecciona un 4rea a tratar dentro de la imagen, y y (b) Miscara de la Imagen que Permite Diferenciar el Area
se busca un punto dentro del drea a reconstruir para aplicar a ser Tratada ()

el algoritmo de DFS para llenar dicha area (ver Figura 5a).

También se construye una mdscara binaria (ver Figura 5b).
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En k-Inpainting se utiliza un esquema de multi-resolucién
[11][12][13], donde se construye una pirdmide gaussiana [14]
de dos niveles, es decir, se obtiene una nueva imagen I’ dos
veces mds pequefia que la imagen I. Para cada imagen se
recopila la mdscara y puntos maximos y minimos del area
a reconstruir, asi como los puntos maximos y minimos con
respecto a la imagen anterior.

Para el paso de proyeccion es importante ubicar correctamente
la correspondencia de los puntos entre las imagenes, especial-
mente para las coordenadas ubicadas dentro de 2. En algunos
casos las dimensiones de la imagen no son mudltiplo de 2, por
ello debe almacenarse el resto de la divisién. El proceso de
corresponder un punto de I a I’ se estudiard posteriormente.

IV. ALGORITMO k-Inpainting

Como se mencion$ anteriormente, para aplicar k-Inpainting
se requiere realizar un muestreo sobre la parte conocida de la
imagen para seleccionar pixeles candidatos que pueden susti-
tuir los valores desconocidos de los pixeles que constituyen a
Q. Del mismo modo, se debe emplear una estructura de heap
con algunas variaciones que permita almacenar los mejores
candidatos para cada pixel p € ().

En las diferentes etapas de k-Inpainting se emplean diferentes
métricas, algunas denominadas términos de energia, mientras
que en otras sub-etapas se emplean una ecuacién que acopla
dichos términos. Asi, se deben conocer tales métricas antes
de explicar con detalle cada etapa que conforma el algoritmo.
A continuacion, se describird la forma como se efectia el
muestreo, asi como las caracteristicas del heap. También se
discutira los términos de energia y de la combinacién de los
mismos en una funcién de energia.

1) Implementacion del Heap: Para la aplicacién del al-
goritmo, es necesario realizar un muestreo sobre la parte
conocida de la imagen para realizar una seleccion inicial de
los candidatos que pueden sustituir los valores desconocidos
de los pixeles que constituyen a (2; por ello se emplea un heap
con algunas variaciones que permita almacenar los mejores
candidatos para cada pixel p € ).

La formulacion de esta estructura esta basada en [8], donde
implementan un max-heap que almacena la distancia D entre
dos vectores de color, teniéndose la mayor distancia en el
tope de la estructura. Cuando se examinan los candidatos,
se construye una tabla hash que verifica rapidamente si el
candidato ya ha sido almacenado en la lista.

Se presenta la implementacidon de un max-heap sin repeticion
basado en arreglos con variaciones. La estructura almacena dos
datos, un tipo de dato punto que identifica cual pixel g € Q2°
es candidato a reemplazar algin p € Q y un tipo de dato float
que es la diferencia entre las vecindades de p y ¢ para alguna
métrica. Ademds, se dispone de una tabla hash para guardar
los puntos que ya han sido escogidos. El ordenamiento de los
puntos viene dado la distancia entre los colores de la vecindad
de p y g (ver Figura 6).

Antes de actualizar los datos en la imagen en cada paso del
algoritmo, se debe conocer cudl de los N candidatos es mas

84

Insertar {(91,62) 80.25}

(25,6)
110.0

(9,62)

(9,62)
1008 (256)
1100

(91,62)

80.2 (91,62)

(98,62)
472

100.8 80.2

(36,89)

(36,89)

502 (98,62)

(57,63) (5763)

. 50.2
Valor minimo

Maxheap
Maxheap TablaHash

Figura 6: Ejemplo del Funcionamiento del Max-Heap
Mostrando el Proceso de Insercién del Nodo con Distancia
80.2 y Posicién 91,62. Sin embargo, Antes de Insertar se
Compara con la Tabla Hash, Como la Posicién 91,62 Existe,
Entonces no se Inserta

conveniente para cada pixel p. El mejor candidato es el pixel
que tiene menor diferencia entre su vecindad y la vecindad
del pixel para el cual es candidato (i.e. menor valor flotante).

Se estim6 que cuando el pardmetro [N corresponde al 0.05%
de los pixeles totales de la imagen, se obtienen resultados
satisfactorios. El algoritmo maneja un atributo 16 < K < 32
para dos algoritmos que aqui hemos llamado K-Propagacion 'y
Biisqueda Aleatoria. Si el valor de N es menor que el maximo
valor que toma K, entonces N toma el maximo valor de K.
Dicho esto, N es definido como lo indica la Ecuacién 1, dénde
p = (I.Width = I.Height % 0.05)/100.

St

p p=2xK

N = (D

2x K de otro modo

La definicion de N es formulada de esta manera para que la
dimension del heap no sea muy pequefia con respecto a una
seleccion previa de K candidatos.

2) Muestreo: El paso de inicializacién (ver Figura 4) realiza
un muestreo uniforme sobre la imagen a procesar, para escoger
aleatoriamente los posibles candidatos de cada pixel p € Q.
Para llevar a cabo tal muestreo se requiere de un generador de
nimeros pseudo-aleatorios con distribucién uniforme, en los
que cada valor tiene la misma probabilidad. En k-Inpainting
se emplea el método de congruencia lineal [15] y un algoritmo
de distribucién uniforme [16].

Es importante realizar un muestreo sobre la parte conocida de
la imagen, porque realizar un algoritmo de fuerza bruta (cada
pixel desconocido por cada pixel de la parte conocida de la
imagen) tiene un alto costo computacional, lo cual implica
horas de procesamiento en PCs convencionales.

3) Combinacion de los Términos de Energia: 1os términos
de energia se pueden clasificar en técnicas de auto-similitud
y sintesis de textura; difusién y propagacién; y coherencia.
En [4] se presenta una combinacién de dichas técnicas que
seleccionan un candidato no solo por la similitud de sus
vecindades en cuanto a los colores que la constituyen, sino
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a la forma como estdn organizados los colores (coherencia
espacial) y el cambio del tono del color de un vecino a otro
(difusion), lo que hace que los resultados sean exitosos. Cada
uno de estos métodos fue planteado como un término de
energia, que serdn explicados a continuacion.

Auto-similitud y Sintesis de Textura

En [17] [1][4] se presenta una formulacién variacional del
método de sintesis y textura propuesto por Efros y Leung [18].
Esta variacién consiste en calcular el mapa de correspondencia
® que minimiza la funcién de energia expresada en [17], para
un pixel p € Q C ¢, como:

E(p) =Y lllelp+7) = g +7)|I*

TEN

2

La sintesis de textura suele ser un proceso de refinamiento
iterativo, y la Ecuacién 2 debe ser expresada en funcidn a las
r iteraciones aplicadas para procesar la textura (ver Ecuacion
3).

B ) =Y i o+ ) — g+ D" @)

TENg

Difusion y Propagacion
Se toma la difusiéon Laplaciana como segundo término de

energia, entonces dado un pixel p € €2, la difusion Laplaciana
de p se define como:

1

7 [1e@™) + e (@) + e (P™)) + ()]

“4)

Basados en la Ecuacion 4, el segundo término de energia es:

v(p,p) =

r— r— 2
By, )= |vlp+me™ ) =g+ ©
TENo
Coherencia
El tercer y ultimo termino de energia se define como:
r— r— 2
Es(p, 0" ) = Y |wp. ™) =g+ )| ©

TEN)

, siendo w el célculo que favorece la similitud de los parches
correspondiente a los pixeles vecinos. Para hacer esta esti-
macién menos sensible a valores que no se encuentran en
la imagen (valores aberrantes), en [4] proponen emplear la
mediana de los valores generados tal como sigue:

w(p, 7,¢" ") = medianen, {("(p+1) —1+7)} (D)

El célculo de la mediana en el espacio L*a*b se hace com-
parando primero el componente de luz, en caso que para dos
colores estos valores sean iguales, se ordena con respecto
al componente *a, y por ultimo por el componente *b. Se
ordenaron de esta forma, debido a la sensibilidad del ojo
humano a la luz. Nétese que todos los términos de energia
se basan en la suma de diferencias cuadradas.
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4) Combinacion de los Tres Términos de Energia: Se deben
escoger los N mejores candidatos para cada p € €2, los cuales
son almacenados en un conjunto ®(p). Para cada conjunto
®(p) se aplican los tres términos de energia combinados con
respecto a cada pixel p en cada iteracién r, quedando como:
r—1 ( (8)
Las constantes «, 8 y v definen la influencia de cada uno de
los tres términos en el resultado final. Estos pesos han sido
definidos dependiendo de las propiedades de cada pixel en la
imagen segun las métricas determinadas. El célculo de dichos
pesos viene dado en primer lugar por el valor minimo de cada
uno de los términos de energia (ver Ecuacién 9) En [4] estos
pesos han sido definidos dependiendo de las propiedades de
cada pixel en la imagen segin las métricas determinadas. El
célculo de dichos pesos viene dado en primer lugar por el valor
minimo de cada uno de los términos de energia (ver Ecuacion
9)

0" (p) = argmingeqp) (b + BBy +vE3)

€))

Estos minimos son considerados en la estimacién de las
constantes, ya que se asume que los valores de sus pesos
podrian depender de la validez del mejor parche candidato
(pixel g con su vecindad definida segin el parametro L).
Esto es porque si el parche candidato para un determinado
pixel en un tiempo ¢ no es suficientemente bueno, el valor
del correspondiente peso podria ser pequefio, es decir, se
disminuird en funcién del valor m;(p). En relacién a lo antes
descrito, siendo «, 3 y =y definidos como:

mi(p) = mingeap) Li

—mq —mo —m3

alp)=¢ 7 Bp)=€c7 ,yp)=€¢7,

(10)

__ mitmo+mg
donde o = 3 .

Investigaciones previas de Inpainting han demostrado que usar
el filtro de la ecuacién laplaciana arroja mejores resultados que
otros tipos de filtros, debido a ello, hemos usado la ecuacién
laplaciana aplicada sobre cada pixel p € w C ¢ para cenerar
genera una imagen denominada imagen de difusién v y el
célculo de w sobre el mismo conjunto de pixeles produce una
imagen de coherencia w. Por ello es conveniente construir
la imagen coherencia y difusién con las ecuaciones 7 y 4
respectivamente, y luego realizar todos los cdlculos pertinentes
para cada término de energia.

V. K-PROPAGACION Y BUSQUEDA ALEATORIA

En varias etapas del algoritmo que se muestra en el esquema
de la Figura 4, se aplican los algoritmos de K-Propagacion y
Biisqueda aleatoria para obtener los candidatos de cada pixel
desconocido de la imagen. A continuacién, se describe cada
uno de estos.

A. Obtener Candidatos

Dependiendo de la etapa del algoritmo que se esté aplicando,
se puede tener una estructura Y (lista de muestras) o ¢ (matriz
de heaps) con candidatos. Dichas estructuras son datos de
entrada a dos algoritmos que encuentran los mejores IV pixeles
candidatos a sustituir el valor desconocido de cada pixel p.
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Estos dos algoritmos reciben el nombre de K-Propagacion
y Biisqueda Aleatoria, el primero toma cada muestra y la
compara con K vecinos en una direcciéon x y en una direccion
y. El segundo algoritmo hace una bisqueda aleatoria en varias
direcciones a diferentes radios de distancia del pixel escogido
y lo compara con sus vecinos. Cabe destacar que estas
funciones forman parte del algoritmo NNF (Nearest Neighbors
Field) y K-NNF (K-Nearest Neighbors Field) presentados en
[19] y [8] respectivamente, los cuales estdn enfocados en la
sintesis de textura basada en parches. En esta investigacion,
éstos se modificaron para sintetizar la textura basada en
pixeles.

Las métricas que permiten conocer cudl pixel es mejor can-
didato que otro, estdn basadas en la suma de las diferencias
cuadradas de las vecindades del pixel incégnita y el pixel
seleccionado. Suponiendo la utilizacién de alguna métrica que
calcula una distancia D, se muestra el funcionamiento de estos
algoritmos.

1) K-Propagacion: Dado un pixel desconocido p € (2, K-
Propagacion es aplicado a todos los pixeles ¢ € T (¢ € ®
dependiendo de la etapa que esté ejecutando k-Inpainting).
Sin embargo, antes se deben escoger las direcciones en el
eje z y y. En [19] (algoritmo base de K-Propagacion) se
establece que los candidatos f(z,y) tratan de ser mejorados
haciendo desplazamientos f(xz — 1,y) y f(z,y — 1) y en
algunas iteraciones los examinan de forma inversa f(z—1,y) y
f(x,y — 1). En esta propuesta, las direcciones son escogidas
aleatoriamente como qx, = (r £ k,y) y quy = (z,y £ k),
donde 0 <k < K.

La aleatoriedad de las direcciones viene dada por la eleccion
del signo. En z, si el ndmero aleatoriamente seleccionado es
par, el signo es negativo y es positivo en caso que el niimero
sea impar. Para y se sigue la misma politica.

Se debe acotar que K es un pardmetro global del algoritmo.
Los estudios arrojados en [8] del algoritmo k-PatchMatch,
indican que el valor ideal para K es el valor constante 16.
Por lo que se tomard un rango de valores [8,32) para esta
variable global en el algoritmo k-Inpainting.

Una vez comprendido como se escogen las direcciones x
y y vy la influencia de la variable K, se puede describir el
funcionamiento completo de la subetapa K-Propagacion, que
se resume en el Algoritmo 1.

Algorithm 1 K-Propagacion

1: procedure KPROPAGACION(Point p € €2, Point ¢ € T,
Int K) > Siendo T C Q¢
MaxHeap H(K) > H maximo almacena K candidatos
Escoger una direccion aleatoria en el eje de las x
Escoger una direccién aleatoria en el eje de las y
Evaluar y obtener D para K candidatos electos y
almacenarlos en H

6: List A = H.List()
7: return A
8: end procedure
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2) Bisqueda Aleatoria: En K-Propagacion se obtuvo la
lista A con los K mejores candidatos. Para evitar un minimo
local, se aplica el algoritmo de Biisqueda Aleatoria propuesto
en [19], en donde para cada g € A, se aplica que dado vy =
©(p), se intenta mejorar tal valor probando una secuencia de
desplazamientos de candidatos en un decremento de distancia
exponencial desde vg, tal como se muestra en la Figura 7,
descrito como u; = vy + wa'R;.

Figura 7: Busqueda Aleatoria de Puntos Dada una Posicién
q

La variable R; es una variable aleatoria uniforme sobre la
ventana [—1, 1] X [-1, 1], w es el mdximo radio de bisqueda
y « es un valor fijo que varia la distancia del radio de bisqueda
en alguna direccién. Se examinan las vecindades de los nuevos
puntos generados para ¢ = 0,1,2, ..., hasta que wat < 1.
Entonces, w es la médxima dimensién de la imageny oo = 1/2.
Sin embargo cuando un nuevo punto generado estd fuera de
la imagen, este se descarta y se realiza la siguiente iteracion.

B. Inicializacion

El principal objetivo de este paso es encontrar desde un
punto de vista espacial los mejores candidatos para los valores
incognitas de 1. Se busca el argumento minimo producto de
aplicar los tres términos de energia.

Una forma de encontrar este argumento, que es empleado
por diferentes trabajos [17], [12], [11], [20], es aplicar un
modelo basado en los Campos Aleatorios de Markov (MRF).
Sin embargo, este mecanismo puede ser costoso en el tiempo
para nuestro propdsito, por ello en [12] se agiliza el tiempo
de respuesta usando esta técnica con el algoritmo de Label
Pruning.

En el 2009, Barnes et al. [19] propusieron un algoritmo que
busca rdpidamente ¢(p) que recibe el nombre de Nearest
Neighbors Field (NNF). Sobre este fue realizado una opti-
mizacién en [8] que permite obtener resultados mas precisos,
dicha optimizacién recibe el nombre de K-Nearest Neighbors
Field (K-NNF). En cualquier caso, Barnes et al. [19] emplean
en su algoritmo de PatchMatch un paso de inicializacidn,
donde realiza pocas iteraciones iniciales del algoritmo NNF
o K-NNF con una inicializacién aleatoria.
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Basados en la este concepto, sobre ¢ € I’ se realiza un
muestreo uniforme, a partir del cual se aplicard el algoritmo
NNF, pero con algunas variantes de las funciones Propagation
y Random Search.

La funcién de muestreo que aplica el Algoritmo de Las Vegas
recibe dos parametros importantes: el porcentaje de pixeles
que seran tomados por fila o columna, y un valor § que indica
la cantidad de filas o columnas a muestrear. Si el ancho de
la imagen es mayor que el alto de la misma, el porcentaje
va dirigido a las filas y el valor ¢ indica cada cuantas filas
se toma el muestreo de las mismas, en caso contrario aplica
igual pero para las columnas.

El porcentaje de pixeles tomados por cada fila o columna es del
25%, mientras que el § toma el valor constante 2. Estos valores
fueron estimados de forma empirica, realizando diferentes
pruebas. El algoritmo probabilistico aplicado devuelve una
lista Y con pixeles seleccionados. En dicha lista todos los
pixeles son diferentes entre si en cuanto a ubicacidn espacial
en la imagen.

El muestreo es realizado cada vez que se detecta un borde J£2,
por lo que los pixeles en T; son los candidatos a sustituir a
los pixeles p; € §€2; por cada §€2; C €2, 1a Figura 8a presenta
el muestreo realizado para cada capa sobre la mascara de la
imagen a procesar y la Figura 8b muestra los valores que toma
T; para 0€2;.

Los N mejores candidatos para cada pixel p € €0 son
almacenados en un max-heap , por ello se construye una matriz
de tipo max-heap de las dimensiones de la zona a reconstruir.
Como la forma de la zona, puede ser irregular, dentro de la
matriz pueden existir estructuras vacias para los pixeles que
no pertenecen a €.

Con los mejores /N candidatos para cada pixel desconocido
del agujero, se asigna el mejor candidato al pixel p; de la
zona a tratar en la imagen. Por ser el paso de inicializacion,
se estd reconstruyendo el drea 2 de I’ y se indica en una
mascara auxiliar cuales pixeles fueron sustituidos. Dado que
este proceso es iterativo, siempre se usa una mascara auxiliar
para no perder la localidad espacial del drea de la imagen que
se estd procesando (ver el Algoritmo 2).

La K-Propagacion y Biisqueda Aleatoria son aplicados sobre
todas las muestras con respecto a cada pixel p; y encuentran
los mejores N pixeles a sustituir el valor desconocido de
cada p. Asi,ya se ha calculado p(p) Vp € Q C I'. Para
calcular ¢(p), se utiliza una variacién sobre la suma de
diferencias cuadradas (i.e. ssd), de manera similar a como lo
plantea Komodakis [12], donde la diferencia de los vecinos
en posiciones desconocidas, no son calculadas (ver Ecuacién
11).

ssd(Np, Ng) = Y M(p+7)*[le(p+7) — (g + )| (11)
TEN

donde pe Q,qge Qe r=0QUQC.
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(b)

Figura 8: Representacion del (a) Muestreo Realizado por
Cada Capa, y (b) Un Ejemplo del Muestreo Sobre una Sola
Capa (la mds externa)

Algorithm 2 Algoritmo para inicializar )

1: Array T

2: MaxHeap ®[widthHole][heightHole]

3: Image M = mask > Se asigna la méscara (mask) de I’ a
una mascara auxiliar

4: while Q # () do

5: Seleccionar §€2;

6: Realizar Muestreo(Y;, Mask, ...)

7: for cada pixel p € 6§2; do

8: Hallar los n mejores candidatos a partir de T; y
almacenarlos en ®[p.X][p.Y]

9 I(p) = ¢(p)

10: M(p)=0

11: end for

12: end while
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C. Procesamiento de Textura

Este paso tiene como entrada el conjunto ®, compuesto por
los candidatos electos para cada pixel p. Estos pixeles han sido
escogidos mediante la Ecuacién 11, siendo estos los primeros
valores que toma (2 en el paso de inicializacion. Asi, se llama
©%(p) al mejor candidato q que sustituyen a cada pixel p.
Notese que que el algoritmo k-Inpainting es iterativo y a partir
de ©°(p) es cuando los términos de energia son estimados.

Para procesar una textura hay que sintetizarla. Para esto, se
utiliza una variacién de la version original de K-NNF (Obtener
candidatos) con r iteraciones, donde se utiliza la Ecuacién 2 en
lugar de la Ecuacién 11. Esto es para refinar el procesamiento
de la textura y obtener un mejor acabado.

Los candidatos a ser evaluados provienen del conjunto ®(p)
para cada p, como se menciond anteriormente y estos son
actualizados en cada iteracién (ver Algoritmo 3).

Algorithm 3 Algoritmo para procesar textura

Lr=20 > Sea valor el nimero de iteraciones

2: while » < valor do > Aplicar el algoritmo para Obtener
candidatos usando como candidatos a los ¢ € ®(p)

3: while Q # () do

4: Seleccionarofl;

5: for cada pixel p € §Q); do

6: A = Kpropagacion(®(p))

7: BusquedaAleatoria(\, (p)) > O(p) se
actualiza en la Busqueda Aleatoria

8: L= ¢(p)

9: end for

10: end while

11: r=r+1

12: end while

Basados en una experimentacién realizada por los autores,
cuando r toma como valor maximo 5, se obtienen resulta-
dos satisfactorios. Sin embargo este valor puede variar de
acuerdo a caracteristica particulares de la imagen. Los puntos
p pertenecientes a {2 siempre se toman de afuera hacia dentro.

D. Aplicar Funcion de Energia

Para aplicar la funcién de energia, se generan las imégenes
de difusiéon v y coherencia w. Para este momento debe existir
una matriz o conjunto de max-heap ® como se expresa en la
Ecuacién 12 a continuacion.

|P[p.X][p.Y]V ®(p) (12)

Dicha ecuacién es equivalente a los mejores [NV candidatos para
un p € (). Estos candidatos han sido escogidos empleando
pasos que emplean solo el primer término de energia para
mejorar los candidatos mediante un refinamiento de la textura,
tal como el paso 3 (i.e. Procesar textura) y paso 5 (i.e.
Proyeccién) de la Figura 4.

Luego, se intenta mejorar estos candidatos calculando las
magnitudes de las ecuaciones 3, 5 y 6 para todos los pixeles
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q € ®(p), y las constantes «, 8y ~y. Posteriormente, se calcula
la Ecuacién 8 actualizando la lista de ®(p), tomdndose como
valor de distancia el dato calculado por la funcién de energia.

Seguidamente, se toma el mejor valor de cada ®(p) para
cada pixel p € (, es decir ¢(p), y se actualiza la imagen
a tratar. Una vez actualizada la imagen, se vuelve a calcular
las imagenes de difusién (v) y coherencia (w) y se repite el
proceso antes descrito, y asi sucesivamente hasta que se hayan
cumplido un nimero de n iteraciones. Para diferenciar las
iteraciones del procesamiento de textura de éstas iteraciones,
aqui se habla de n iteraciones en vez de r iteraciones.

La manera como los pixeles p son seleccionados, es de afuera
hacia adentro, siguiendo un esquema de capas y contando con
una madscara auxiliar que permita distinguir los pixeles que
faltan por procesar de los que no. Una vez procesados todos los
pixeles, a la mascara auxiliar se le asigna la mascara original
para repetir el proceso de aplicar la funcién de energia en la
siguiente iteracion. En este punto, es donde el proceso iterativo
es fundamental en nuestra propuesta.

El ndmero de iteraciones n para esta parte del algoritmo es un
parametro fijo que puede ser manipulado por el usuario, sin
embargo para n = 10 se obtienen buenos resultados [4].

En k-Inpainting esta variable puede tomar otros valores que
seran mostrados en la secciéon VI. Es importante destacar, que
para la primera iteraciéon del algoritmo la Ecuacién 3 no es
calculada, si no que se toma el valor que se obtuvo del paso
anterior, el cual ha buscado los mejores candidatos mediante
este primer término de energia.

E. Proyeccion

En una proyeccién es natural proyectar cuatro puntos a una
imagen grande a partir de un punto de la imagen de menor
tamafio. Sin embargo, ese tipo de proyeccién puede provocar
que se procesen puntos de €2 en un orden inadecuado, esto
causa que se presenten problemas en el algoritmo k-Inpainting.

Entonces, la proyeccién se hace a partir de la imagen de mayor
tamafio a la de menor tamafio, es decir, se toma un punto
p € Q C Iy se busca el punto correspondiente en I’. Una
vez encontrado ese punto en I’, se proyectan ahora de la forma
I' = I los candidatos ¢’ € ®(p’),p’ € Q C I', donde cada
q' proyecta cuatro puntos q € Q¢ C I.

Como no es deseable aumentar la cantidad de candidatos
mediante la Ecuacion 11, se calcula cudl de los cuatro puntos
proyectados es el nuevo candidato para p. El mejor ¢ para
cada p, viene a ser o(p)? para esta imagen y reemplazan en

una iteracion inicial a los valores incdgnitas p €  C I, es

decir a I(p) = o(p)°.

Posteriormente, como indica la Figura 9, se aplica una sintesis
de textura con el algoritmo para Obtener candidatos con el
primer término de energfa. Sin embargo, como ya se tiene
una buena estimacién espacial, el algoritmo es realizado una
dnica vez, es decir, no se itera r veces.
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« Calcular el mejor g en |
=3 « Sintetizar la textura con K-NNF
L 3 “
3
/ |
/ Proyeccion gi € Pi
®i- Q1 Q2 Q3 an

Figura 9: Esquema de Procesamiento de la Etapa de
Proyeccion

Anteriormente se menciona que para cada imagen son al-
macenados los puntos maximos y minimos con respecto a
la imagen anterior, asi como sus mddulos. Esto es para
hacer una buena correspondencia de puntos en el momento
de proyectar. Sea p un punto dentro de Q@ C I y sea
pmin, pmazx, pminmod y pmaxmod los puntos maximos y
minimos de €2 con sus correspondientes médulos, para buscar
el punto p’ correspondiente dentro de €2 de I’, se calcula como
p' = (p — m — pminmod)/2, donde m es un punto dentro de
la ventana [0, 0] x [1, 1].

Luego de aplicar la proyeccién, ® ha sido redimensionado y
actualizado con los mejores candidatos para 2 C I, que fueron
escogidos primero con la Ecuacién 11 y luego mejorados con
la Ecuacién 2. Buscando mejorar los candidatos, se aplica
nuevamente la funcién de energia, tal como se ilustra en el
paso 6 de la Figura 4, y finalmente se obtienen los resultados
de la imagen.

F. k-Inpainting en la GPU

El algoritmo de k-Inpainting obtiene buenos resultados en una
version secuencial, sin embargo su tiempo de ejecucién es
extenso. Por ello, se planted realizar una versién paralela en la
GPU empleando la arquitectura CUDA provista por las tarjetas
grificas de Nvidia. Entonces, cada etapa del algoritmo se
ejecuta en paralelo en sus sub-etapas, a excepcién de Obtener
datos de entrada.

Una diferencia importante con respecto al diagrama secuen-
cial, es la encapsulacién de las sub-etapas K-Propagacion
y Bisqueda Aleatoria en una etapa llamada K-NNF. En la
etapa de Procesamiento de textura, aplicando un ciclo de r
iteraciones para que sea ejecutado una vez si se procesa con
todas las muestras o r veces si se paraleliza.

VI. PRUEBAS Y RESULTADOS

En esta seccidn se presentan las diferentes pruebas realizadas
para reconstruir el drea desconocida de cada imagen, asi como
el ambito de ejecucion de las mismas, para finalmente realizar
un andlisis de los resultados obtenidos.

El algoritmo fue probado en tres equipos con especificaciones
de hardware distintas (ver Tabla I). Igualmente, el hardware
gréafico consto de tarjetas Nvidia con soporte CUDA (ver Tabla
1.

El lenguaje de programacién C# fue empleado para la GUI y
el algoritmo k-Inpainting sobre C++. El ambiente de trabajo
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Tabla I: Descripcion de los Sistemas Utilizados

Sistema Procesador RAM
1 Intel Core i3 3.07Ghz 4 GB
2 Intel Core 2 Quad 2.40 GHz | 4 GB
3 Intel Pentium 4 3.20 GHz 1 GB
Tabla II: Descripcién Tarjetas Graficas Utilizadas
Sistema Tarjeta Memoria | Nucleos
1 GeForce GTX 470 | 1280 MB 448
2 GeForce GT 8800 640 MB 112
3 GeForce GT 9600 512 MB 64

fue Visual Studio sobre el sistema operativo Windows. Para la
manipulacion inicial de las imdgenes se empled la biblioteca
EmguCyv. Igualmente, se utiliza el API de CUDA para C++.

A. Escenarios

Se efectuaron experimentos en diferentes niveles. Un primer
nivel hace un estudio a fondo de los pardmetros, realizando
tantas ejecuciones como resulten de la combinacién de todos
éstos. Luego, en un segundo nivel se elaboran pruebas con
las mejores combinaciones obtenidas de los experimentos de
primer nivel en 4 imagenes distintas.

Existen diferentes pardmetros que afectan el resultado luego
de aplicar el algoritmo en cualquiera de sus versiones. Algunas
de éstas variables tienen influencia significativa en el producto
final. Dichos valores son: el lado de la ventana (L); el
parametro de propagacion (K); la cantidad de candidatos (V);
la cantidad de iteraciones para el procesamiento de textura (r);
y la cantidad de iteraciones para aplicar la funcién de energia

(n).

Por otro lado, se implementa el algoritmo secuencial (to-
talmente en la CPU); otro algoritmo en la GPU donde se
ejecuta cada etapa a la vez, pero teniendo como entrada las
muestras que se emplearon en la etapa de inicializacién (GPU
T1); e iterando r veces en las sub-etapas que la componen,
teniendo como entrada a dicha etapa los mejores candidatos
seleccionados en la etapa anterior (GPU T2).

B. Experimentos (Nivel 1)

Los experimentos de nivel 1 prueban el algoritmo con-
siderando todas las combinaciones posibles de los diferentes
pardmetros descritos anteriormente. Para este estudio se re-
alizaron 7680 ejecuciones, producto de las 384 combinaciones
que surgen a partir de la composicién de dichos pardmetros,
multiplicado por 20 para obtener un promedio.

El tiempo de ejecucién del algoritmo depende de tres factores:
la complejidad del algoritmo, el tamafio de la imagen y el
tamafio del agujero o zona a reconstruir. Debido a la cantidad
de pruebas a realizar y a la complejidad del algoritmo, se
decide emplear una imagen relativamente pequefia de dimen-
siones 228 x 250 pixeles con un orificio pequeno. El objetivo
de este experimento es elegir el sub-conjunto de las mejores
combinaciones de los diferentes valores, para luego aplicar
estas combinaciones a otros experimentos.

Entonces, se hace un estudio métrico donde se necesita una
imagen de referencia que sea correcta, tomando una imagen
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sin ningln tipo de pérdida de informacién, como la Figura
10a y se edita para causar pérdida de informacién como se
ve en la Figura 10b. Luego, se hace una seleccién del area
dafiada como se observa en la Figura 10c y esa es la region
a reconstruir. Con la Figura 10a, es posible tener un punto de
referencia adecuado y realizar una diferencia pixel a pixel con
cada imagen resultado.

(b) Editada

(c) Seleccién
Figura 10: Procedimiento Realizado Para los Experimentos
en la Imagen Tomada del Nivel 1

(a) Original

Para evaluar los resultados de la imagen se calcula la diferencia
promedio entre la imagen 10a y la imagen reconstruida a partir
de 10c en la regién tratada con la técnica. Dada la imagen
original O y la imagen resultante R, se calcula en el espacio
L*a*b la diferencia euclidiana promedio de los 7 pixeles sobre
Q como:

i) = s 10 = (A

En la Tabla III, se muestra el tiempo que tard6 cada version
en alcanzar el resultado visual presentado en la Figura 11.

13)

Tabla III: Tiempos de Ejecucién para cada Versién

Version Tiempo Parametros
Secuencial | 3my 19 s L=9 K=8r=3,n=10
GPU T1 Imy18s L=9 K=32,n=5
GPU T2 33 s L=5 K=64,r=3,n=10

(@)

(b)
Figura 11: Resultados Visuales de los Diferentes Algoritmos
k-Inpainting

(©)

En la Figura 12 se puede visualizar el tiempo que tardd
la versién secuencial en ejecutar las 384 combinaciones, el
tiempo en ejecutarse las 192 combinaciones de la imple-
mentacion GPU T1 de la versién paralela y el tiempo en
ejecutarse las 384 combinaciones en la implementacion GPU
T2 de la versién paralela.

C. Experimentos (Nivel 2)

En los experimentos nivel 2, se tratardn las imdgenes agru-
padas en la Figura 13. Dichas imagenes serdn procesadas

Tiempo (Horas)
90
80
70
60
50
40
30
20
10

i Tiempo (Horas)

- |

b

GPUT2

CPU GPUTIL

Figura 12: Tiempos de Ejecucion de las Versiones de
k-Inpainting en Reconstruir el Area Desconocida

con los parametros escogidos en los experimentos de nivel
1. Sin embargo, solo se presentard la implementacién GPU
T1 dada la extensién de los resultados obtenidos por las otras
implementaciones. Sin embargo, en [21] se puede explorar
todas las pruebas realizadas. Como las imdgenes son distintas,
pueden existir casos especiales, en los cuales se deba variar el
valor del tamafio de la ventana L o el valor de propagacion
K. Por otro lado, la Tabla IV resume las caracteristicas de las
imdgenes a procesar.
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ImagenA Imagen C

ImagenD
Figura 13: Imdgenes de Prueba Para los Experimentos Nivel
2

Tabla IV: Caracteristicas de las Imdgenes a Procesar en los
Experimentos Nivel 2

Imagen | Dimensiones en pixeles
A 301 x 226
B 292 x 291
C 206 x 308
D 256 x 162

Las imédgenes serdn tratadas por el orden indicado en la Figura
13, es decir, siguiendo la secuencia alfabética A,B,C,D. La
primera imagen a procesar es la imagen A, la segunda imagen
con la cual experimentar es la B y asi sucesivamente.

1) Imagen A: En la imagen A, se observa una persona
sentada en un puente. La idea es remover a dicha persona para
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ver el paisaje de la fotografia. Luego que el usuario selecciona
el area a restaurar rodeando al individuo en la foto, en la
imagen queda un agujero. Este agujero estd constituido por
6.398 pixeles, que forman el 9,4% de la imagen.

En la Tabla V se despliega el subconjunto de parimetros para
procesar la regién desconocida de la imagen con su respectivo
tiempo de ejecucién. La Figura 14 muestra los resultados
obtenidos para cada combinacién, donde se observa que los
resultados son muy parecidos entre las imdgenes 2, 3, 4, 5
y 6, por consiguiente el mejor resultado es aquel que tomd
menos tiempo de ejecucion, es decir, para este caso, el mejor
resultado corresponde a la imagen 6.

Tabla V: Diversos Parametros y Tiempo de Ejecucién de la Imagen

A
Resultado | Porcentaje | L | K | n Tiempo

1 0,1% 9 |16 | 10 6 minutos

2 0,05% 9 | 32 5 10 minutos

3 0,05% 51641 5 8 minutos y 40 segundos
4 0,05% 9 | 32 | 10 | 10 minutos y 10 segundos
5 0,05% 9 | 64 5 27 minutos

6 0,1% 5116 | 10 1 minuto y 40 segundos

Figura 14: Resultados Luego de Procesar la Imagen A con
los Parametros de la Tabla V

Notese la percepcidn visual de cada una de las imdgenes con
respecto a la restauracion del drea que se desea eliminar. La
capacidad de reconstruccioén visual es notable, mostrando un
buen resultado el algoritmo.

2) Imagen B: Laimagen B tiene un drea dafiada (rectangulo
rojo) en la parte central de la imagen, afectando de forma
transversal la estructura de la serpiente en dicha imagen. En
este caso se busca restaurar la regién. Luego que el usuario
selecciona el area a tratar rodeando el area dafiada, en la
misma queda un orificio. Este orificio estd constituido por
5.617 pixeles, que forman el 7,9% de la imagen B.

El subconjunto de pardmetros se presentan en la Tabla VI para
esta imagen. En la Figura 15 se observa el resultado para cada
conjunto de pardmetros en la tabla. Los resultados son muy
parecidos entre las primeras cuatro imdgenes, por lo que se
selecciona como mejor resultado la que se ejecuta en menor
tiempo entre ellas, que corresponde a la imagen 2.
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Tabla VI: Diversos Pardmetros y Tiempo de Ejecucién de la

Imagen B
Resultado | Porcentaje | L | K | n Tiempo
1 0,1% 11 8 10 5 minutos
2 0,05% 11 8 10 3 minutos 45 segundos
3 0,05% 9 321 5 9 minutos
4 0,05% 9 32 | 10 | 9 minutos y 20 segundos
5 0,05% 5 64 | 10 | 8 minutos y 17 segundos
6 0,1% 9 16 | 10 | 5 minutos y 25 segundos

5

a4
Figura 15: Resultados Después de Aplicar la Primera
Version del Algoritmo Paralelo con los Pardmetros de la
Tabla VI

6

3) Imagen C: En la imagen C se busca remover la persona
que bloquea el paisaje, la cual forma el agujero que tiene
12.117 pixeles y constituye el 19,09% de la imagen.

La recopilacién de los pardmetros de esta ejecucion se muestra
en la Tabla VII, mostrando sus resultados visuales en la Figura
16.

Tabla VII: Diversos Pardmetros y Tiempo de Ejecucion de la

Imagen C
Resultado | Porcentaje | L | K | n Tiempo
1 0,1% 5 16 | 10 | 2 minutos y 41 segundos
2 0,1% 11| 8 | 10 7 minutos
3 0,1% 9 32 | 10 16 minutos

4) Imagen D: Se busca remover el individuo presente en la
foto y reconstruir el patrén detrds de él. Esta imagen es com-
pleja, ya que el tamafio del agujero representa un porcentaje
importante y tiene un fondo complicado. El agujero que queda
en la imagen luego de seleccionar el drea a tratar ocupa el
26,67% de la imagen con 11.061 pixeles. A continuacién
se despliega en la Tabla VIII los parametros utilizados para
procesar esta imagen con cada variante del algoritmo.

A diferencia de las imdigenes anteriores, solo la primera
combinacién es mostrada, debido a que la imagen arroja
mejores resultados con una ventana L = 11 para cualquier
version. Los pardmetros de la segunda y tercera combinacion
de la tabla se escogieron a partir del resultado obtenido para la
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1 2 3
Figura 16: Resultados Luego de Procesar la Imagen C con
los Parametros Indicados en la Tabla VII

Tabla VIII: Diversos Pardmetros y Tiempo de Ejecucion de la

Imagen D
Version | Porcentaje | L | K | r | n Tiempo
CPU 0,05% I |16 |5 |10 2 horas
GPU Tl 0,05% 11 | 32 | - | 10 | 44 minutos
GPU T2 0,05% 11 | 32 | 5 5 50 minutos

primera. En la Figura 17 se observan las imdgenes obtenidas
a partir de estos pardmetros en su proceso iterativo.
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Figura 17: Diversas Etapas Iterativas Aplicadas en la
Imagen D

Los resultados aqui presentados, fueron corroborados a su
vez por una serie de encuestas para determinar la percepcion
visual de usuarios regulares antes las imagenes presentadas.
Dicho estudio ayudo a distinguir qué imdgenes (y bajo qué
parametros) se puede considerar a una imagen “visualmente
agradable” con discontinuidades no notorias a simple vista.

VII. CONSIDERACIONES FINALES

En este trabajo se presentd un nuevo algoritmo hibrido denom-
inado k-Inpainting que se basa en dos trabajos concebidos de
manera distinta, incluyendo modificaciones a dichos trabajos
para acoplarse en un mismo algoritmo. Los trabajos base,
manejan la sintesis de textura basada en parches [19], [8],
o basada en pixeles [4], y adoptindo para el proceso de
inicializacién un campo aleatorio de Markov, la cual es una
caracteristica comun en los algoritmos de sintesis de textura
basada en pixeles. Basicamente, se sustituye la inicializacién
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mediante un campo aleatorio de Markov, por un algoritmo de
sintesis de textura para procesar la misma mediante parches,
pero adaptando este dltimo a su vez a pixeles.

k-Inpainting provee buenos resultados y logra el objetivo
de la técnica. La implementacién funciona eficientemente
cuando no hay partes importantes del agujero en los bordes
de la imagen, completa bien los contornos, realiza una buena
sintesis de textura, y no es estrictamente necesario aplicar una
técnica de difusién al drea que ha sido tratada o un post-
procesamiento adicional. Adicionalmente, su rapidez depende
mas de las dimensiones de la regién €2 a ser reconstruida y
de los pardmetros que del tamafio mismo de la imagen. Los
parametros que mas influyen en el tiempo son las dimensiones
del sistema de vecindad, el pardmetro de propagacién y el
pardmetros N. Hasta ahora no existe para k-Inpainting una
combinaciéon que funcione para todas las imdgenes, por lo
que seria necesario estimar estos valores también de forma
automadtica. Un aspecto importante es que la seleccion a mano
alzada no es la ideal, pues se pierden pixeles que podrian
ayudar a reconstruir mejor el drea a tratar.

En esta propuesta solo se contemplan las imdgenes, sin
embargo, pensando en una extension para video, cuando se
desea retirar un cuerpo en movimiento, se proveen mas datos
a las imdgenes del video a reconstruir, ya que a través de
las imdgenes en otros momentos del mismo se puede extraer
informacion. Por ello se considera que la reconstruccién de
imagenes estdticas tiene una mayor complejidad al reconstruir
un area donde habia un cuerpo en movimiento.

El célculo de la diferencia de vecindades requiere tiempo
computacional cuando se procesa una cantidad considerable
de pixeles. Este fenémeno ocurre incluso en las variantes
paralelas, ya que esta funcién es secuencial en si misma (i.e.
un hilo a la vez).

Trabajos Futuros

Diversos cambios se proponen con el objetivo de mejorar
nuestra propuesta. Hasta ahora, se ha construido el algoritmo
de forma secuencial y dos variantes paralelas. También se ha
construido una interfaz sencilla para que el usuario seleccione
el drea a tratar. Entre dichos cambios se encuentran:

« Elaborar otras herramientas para el usuario, como ofrecer
una herramienta precisa de seleccion de la region a tratar.

« Hallar un método automadtico para detectar los parametros
mas adecuados de una imagen de entrada.

o Incluir el uso de OpenMP o Numa en el algoritmo
secuencial para acelerar los tiempos de respuesta.

« Emplear estructuras de datos que exploten mas la capaci-
dad de la tarjeta grafica.

Para acelerar el tiempo de respuesta, se propone elaborar una
version basada en parches, en vez de basada en pixeles. En
cuanto a la implementacién, se propone migrar el cddigo
actual desarrollado en CUDA a un ambiente independiente
de la arquitectura como Compute Shaders.
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