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Resumen En este trabajo presentamos un nuevo algoritmo de restau-
racién de imégenes digitales (inpainting) basado en algoritmos de agru-
pamiento (clustering) y medidas de contraste. El algoritmo propuesto
comienza con la clasificacién, mediante el algoritmo k-medias, de todas
las subventanas (patrones) de una imagen utilizando sus caracteristicas
de contraste. En segundo lugar, el algoritmo restaura la intensidad de
los pixeles desconocidos buscando el patrén mas parecido dentro de una
unica clase, aquella que contiene las subventanas mas parecidas a la sub-
ventana del pixel a restaurar. El uso de las técnicas de clustering y de
las medidas de contraste permite reducir el niimero de comparaciones y
obtener imdgenes restauradas de mejor calidad.
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1. Introduccién

El inpainting o restauracién de imdgenes digitales consiste en modificar una
imagen digital de forma que el observador que no conozca la imagen original no
lo consiga detectar [1,5,8]. Un ejemplo clésico de inpainting es la restauracién de
imdgenes que se han deteriorado a lo largo del tiempo, como imagenes antiguas
con fallos de revelado. En este caso, el objetivo del inpainting es averiguar la
intensidad original de los pixeles deteriorados. Otro ejemplo de aplicacién bien
diferente es la eliminacién de objetos indeseados de una imagen. En este caso,
el objetivo del inpainting es predecir el valor de intensidad que dichos pixeles
tendrian si el objeto no estuviese en la imagen. Es decir, averiguar la intensidad
de las zonas ocultas por el objeto.

Las técnicas de inpainting se dividen principalmente en dos clases. La primera
clase engloba a los algoritmos basados en la interpolacién de los pixeles circun-
dantes conocidos (ver, por ejemplo, [7,8]). Estos algoritmos son computacional-
mente sencillos, pero solo son ttiles en imagenes donde las zonas a restaurar son
pequenas y homogéneas en términos de intensidad, debido a que producen un
efecto de suavizado (blurring) y no son capaces de recuperar las texturas de la
zona a restaurar. La segunda clase de algoritmos se basa en el dnalisis de texturas
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para restaurar zonas suficientemente grandes dando sensacién de continuidad en
los objetos. Un ejemplo de algoritmo bien conocido es el presentado en [5], que
se basa en buscar en la zona conocida de la imagen patrones (o subventanas) que
sean muy parecidos a la zona que rodea al pixel a restaurar. Este procedimiento
es muy similar al de los algoritmos de filtrado no local ([3]).

Los algoritmos basados en biisqueda de patrones presentan dos problemas.
El primero es el elevado coste computacional. Esto es debido a que el nime-
ro de comparaciones es muy grande. De hecho, para restaurar el valor de un
pixel debemos comparar la subventana alrededor de dicho pixel con todas las
subventanas (del mismo tamano) disponibles en la zona conocida de la imagen.
El segundo problema es cémo establecer la medida de comparacién entre dos
subventanas de la imagen. Si inicamente tenemos en cuenta la intensidad de las
subventanas podriamos llegar a perder la continuidad en la forma de los objetos.

Para mejorar las técnicas de inpainting basadas en busqueda de patrones,
en este trabajo proponemos un nuevo algoritmo de restauracién de imdgenes
digitales que realiza una clasificacién previa de las subventanas disponibles en
la zona conocida de la imagen. De esta manera, agrupamos en una clase (o
cluster) todas las subventanas que tengan una distribucién de intensidades lo
més parecida posible. La clasificacién la realizamos mediante el algoritmo de
agrupamiento (o clustering) de las k-medias (k-means), utilizando las medidas
de contraste (ver [2]) para analizar la distribucién de las intensidades de cada
subventana. La fase de restauracién de cada pixel se divide en dos pasos: en
el primero analizamos la distribucién de intensidades del entorno conocido del
pixel y lo comparamos con el representante (centroide) de cada clase. Una vez
encontrada la clase que contiene las ventanas mds parecidas (en términos de
distribucién de intensidades), buscamos el patrén mds parecido inicamente en
las subventanas asiganadas a dicha clase.

Las ventajas de nuesto algoritmo son dos. En primer lugar, somos capaces de
reducir el coste computacional debido a la significativa reduccién en el niimero
de comparaciones. En lugar de comparar con todas las subventanas disponibles,
lo hacemos tnicamente con aquellas que son morfolégicamente mas parecidas.
Ademads, al clasificar las zonas conocidas utilizando la distribucién de intensida-
des (caracteristica de contraste) hacemos que los pixeles restaurados mantengan
mejor la continuidad y forma de las zonas restauradas.

Este trabajo se divide en las siguientes secciones: en la seccién 2 recordamos
los conceptos bésicos en los que se basa nuestro algoritmo: inpainting, medidas
de contraste y clustering. En la seccién 3 presentamos el algoritmo de inpain-
ting propuesto. En la seccién 4 mostramos algunos resultados experimentales y
finalizamos con conclusiones y lineas futuras en la seccién 5.

2. Preliminares

En este trabajo denotamos una imagen en escala de grises de M x N pixeles
como una aplicacién @ : {1,...,M} x {1,...,N} = {0,...,L — 1}, siendo L el
nimero de niveles de la escala de grises de la imagen (generalmente L = 256).
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2.1. Inpaiting

Las técnicas de restauracién digital o inpainting consisten en restaurar zonas
danadas o degradas de una imagen o eliminar objetos indeseados de esta. En
més detalle, dada una imagen @ de M x N pixeles y una regién (subconjunto
de pixeles) dentro de ella 2 C M x N, el probema de inpainting consiste en
dar valor a los pixeles de {2 de forma que los nuevos objetos formados sean
visualmente plausibles (ver Figura 1).

Figura 1. Restauracién de una imagen digital utilizando técnicas de inpainting

Una de las técnicas de inpainting mas utilizada es la basada en buscar patro-
nes semejantes dentro de la zona conocida de la imagen [5]. Esta técnica trata
de rellenar cada pixel desconocido (z,y) € £2 con el valor de intensidad del pixel
conocido (z/,y') € & = M x N \ £2 cuyo vecindario sea el mds parecido posi-
ble al vecindario del pixel desconocido. En detalle, dado un pixel desconocido
(x,y) € 2y su vecindario ¥((z,y)) = {(z —i,y — j)| = n<i,j <nyneN},

I(z,y) = I(arg (g{f;}) AP ((z,)). P((=",y"))

donde d es una medida de lo diferentes que son los vecindarios ¥((z,y)) y
¥((«',y")) (dnicamente evaluado en aquellos pixeles conocidos). Por ejemplo,
si tomamos como medida la suma de las diferencias al cuadrado tenemos

AW ((z,y)), ¥((2',y"))) = S (6d) - 1@ iy —y+ )
(i) €W ((2,y)) NP

Las técnicas de inpainting basadas en patrones permiten recuperar carac-
teristicas de textura en las zonas danadas, a diferencia de las técnicas de inpain-
ting basadas en interpolacion [8], que producen efectos de suavizado (o blurring).

2.2. Medidas de contraste

En [2] se presenta el concepto de medida de contraste de una relacién difusa.
El concepto de contraste trata de medir la variacién de los grados de pertenencia
en una regién especifica de una relacién difusa. Teniendo en cuenta el hecho
de que una imagen en escala de grises puede verse como una relacién difusa,
podemos ver la medida de contraste como una forma de medir la variacién de
intensidades en una regién especifica.
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Definicién 1 Sean X = {1,...,M} eY = {1,...,N}. Un contraste local es
una funcion real de X x 'Y tal que:

(LC1) 0 < Ci(z,y) <1 para todo (x,y) € X X Y;

(LC2) Si el grado de pertenencia de todos los elementos de una submatriz centrada
en (z,y) son iguales, entonces Ci(x,y) = 0. Es decir, si R(x — i,y — j) =
qo con qo € [0,1] constante para todo i,j = —n,...,0,...,n, entonces
Ci(a,y) = 0;

(LC3) Si en la submatriz centrada en (x,y) eziste al menos un elemento con per-
tenencia nula y existe al menos un elemento con pertenencia igual a uno,
entonces Ci(z,y) = 1;

(LCY4) El contraste local de (x,y) no cambia si para todo i,j = —n,...,0,...,n
tomamos 1 — R(x — i,y — j) en lugar de R(z — i,y — j).

Nota 1 Nétese que en la definicion original dada en [2], la medida de contraste
local estd asociada a una negacidn fuerte. En este trabajo hemos modificado la
propiedad (LC4) por simplicidad.

Ejemplo 1 La funcion Ci(z,y) = méx_n<; j<n R(z—i,y—j)—min_,<; j<n R(x—
i,y — j) es una medida de contraste local.

Teniendo en cuenta la Definicién 1 y el hecho de que una imagen puede
verse como una relacién difusa (normalizando las intensidades al intervalo [0, 1]),
podemos obtener una imagen de contrastes locales simplemente aplicando una
funcién de contraste local sobre cada pixel de la imagen. Cabe recordar que las
medidas de contraste también han sido ampliamente estudiadas en la literatura
como un ejemplo de textura (ver, por ejemplo [4]).

2.3. Clustering

Las técnicas de agrupamiento o clustering consisten en agrupar o clasificar un
conjunto de objetos de tal forma que los objetos que forman parte de un mismo
grupo (o cluster) sean muy similares entre si y sean, a su vez, muy diferentes de
los objetos que forman parte de otros grupos.

Uno de los algoritmos de clustering més conocidos es el algoritmo k-medias (o
k-means) [6], que trata de minimizar la varianza intra-cluster. Dados 1, ..., z, €
R™ objetos y K ntimero de clusters, el objetivo es encontrar una particién de
los objetos z1,...,z, en K conjuntos Si,...,Sk tal que se minimice la funcién

de coste
K
2
Yo - mlP,
k=1z€S)
donde p € R™ es la media aritmética de los elementos pertenecientes al con-
junto Sk. A los objetos p € R™ se les denomina centros o centroides y actian
como representantes o prototipos de los conjuntos Sy, ..., Sk.
El algoritmo k-means viene dado por los siguientes pasos:

1. Inicializar aleatoriamente los centros fiq,..., ux € R™.
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2. Para cada objeto x; con i = 1,...,n, asignarlo al conjunto S; tal que

||

—

j=arg min
ke{l,...K}

3. Recalcular los centros de cada conjunto S; como la media aritmética de los

datos del conjunto
1
M s 2,

zi€S;

4. Repetir los pasos 2-3 hasta que los centros no cambien.

w

. Algoritmo de restauracién propuesto

En esta seccién explicamos nuestra propuesta de algoritmo de restauraciéon
de imagenes utilizando algoritmos de clustering y caracteristicas de contraste.
Este algoritmo se divide en dos fases bien diferenciadas. La primera fase, o fase
de preprocesamiento, consiste en realizar una clasificacién de las ventanas no de-
terioradas de una imagen en diferentes clases atendiendo a las caracteristicas de
contraste de las propias ventanas. Una vez obtenida esta clasificacién, la segun-
da fase, o fase de restauracién, restaura la intensidad de cada pixel deteriorado
utilizando la clasificacién obtenida en la primera fase. Para ello, el algoritmo
extrae las caracteristicas no danadas de la ventana que rodea al pixel deterio-
rado y realiza una busqueda de la ventana més parecida dentro de una unica
clase (aquella que contenga las ventanas que tienen las mismas caracteristicas
de intensidad).

3.1. Fase de preprocesamiento

La primera fase parte de la imagen deteriorada y extrae todas aquellas venta-
nas de n x n (n siendo mimero entero) pixeles de la imagen en las que todos sus
pixeles sean conocidos, es decir, todas aquellas ventanas que no tengan pixeles
deteriorados. El objetivo del algoritmo es clasificar estas ventanas en grupos de
tal forma que las ventanas pertenecientes a un mismo grupo tengan caracteristi-
cas similares.

Uno de los problemas de este algoritmo es elegir qué caracteristicas utili-
zar para clasificar cada subventana. Aunque a primera vista parece razonable
utilizar las propias intensidades (cada ventana es transformada en un elemento
n?-dimensional), enseguida nos dimos cuenta de que no es lo més titil. Esto puede
verse en el ejemplo de la Figura 2. Supongamos que queremos restaurar el pixel
marcado en rojo en la Figura 2(a) y elegimos como patrén aquella subventana
mds similar en términos de intensidad. De entre las subventanas (b) y (c) la més
similar es esta ultima, por lo que reconstruiremos el pixel como muestra en (d).

Siguiendo con el ejemplo anterior, supongamos ahora que obtenemos, de cada
subventana disponible, su informacién de contraste y la utilizamos para encon-
trar el patrén mds parecido. En (e) mostramos el mismo pixel a restaurar pero
habiendo extraido sus caracteristicas de contraste. A continuacién, (f) y (g)
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(a) (e)

Figura 2. Ejemplo de ventanas deterioradas y su posible restauracién utilizando ca-
racteristicas de intensidad o caracteristicas de contraste

Algoritmo de preprocesamiento

Entrada: Imagen I de M x N pixeles; 2 C M x N zona a restaurar; Medida de
contraste local Cj; Tamaiio de ventana n (impar); Numero de clases K.

Salida: Conjuntos (clases) S1,..., Sk de patrones, cada uno con ju1, ..., ux centroides
asociados.
1: Obtener la zona conocida (disponible) de la imagen como & = M x N \ £2

¥

: Obtener la informacién de contraste de la zona conocida de I : Ic(z,y) =
Ci(I(z,)) para todo (z,y) €

3: Obtener todas las subventanas n x n de I

4: Clasificar las subventanas del paso anterior en K clases Si,...,Sk y obtener el

centroide de cada clase p1, ..., k.

corresponden con la informacién de contrastes de (b) y (c) respectivamente. Po-
demos observar que ahora el patrén mds parecido es (f), ya que estructuralmente
son més similares. Por tanto, la imagen reconstruida queda como se ve en (h).
Nétese que la forma de restaurar la intensidad del pixel es tomar directamente
la intensidad del pixel central de la subventana mas parecida.

Nota 2 Es importante recordar que cuando clasificamos cada ventana utilizan-
do la informacion de contraste es necesario almacenar, ademds, la subventana
original, ya que la restauracion se hace tomando la intensidad original y no la
informacion de contraste.

3.2. Fase de restauracion

La segunda fase del algoritmo parte de la clasificacién obtenida en la primera
fase y realiza la restauracién, pixel a pixel, de £2. En resumen, una vez elegido el
pixel a restaurar (z,y) € §2, obtenemos la informacién de contraste de su entorno
Ve ((x,y)) y buscamos la subventana (patrén) mas parecida. Para ello, en lugar
de comparar con todas las subventanas obtenidas en el paso 3 del algoritmo de
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preprocesamiento, buscamos el centroide (representante) p, ..., ux mas pare-
cido a Yo ((z,y)). Una vez obtenido, buscamos la subventana mds parecida de
entre las asignadas a la clase correspondiente. De esta manera, se logra agilizar
el proceso de restauracién ya que no es necesario buscar sobre toda la base de
informacién, sino solamente sobre una fraccién de ella.

Para elegir cudl es el primer pixel a restaurar, elegimos aquel que tenga
mas informacién correcta a su alrededor. Para ello, contamos cudntos pixeles
conocidos (pertenecientes a @) hay en una ventana de n x n pixeles alrededor
de cada pixel a restaurar. Elegiremos aquél que tenga mayor ntimero de pixeles
conocidos. Este orden prioriza los pixeles a priori mas sencillos de restaurar ya
que, una vez restaurados, pasardn a formar parte de @ y seran utilizados para
restaurar futuros pixeles de (2.

Algoritmo de restauracién
Entrada: Imagen I de M x N pixels; £2 C M x N zona a restaurar; Medida de con-
traste local C7; Tamafio de ventana n (impar); Conjuntos Si,..., Sk y centroides
By
Salida: Imagen [ restaurada (@ = M x N)
1: Para cada pixel (z,y) € §2 obtener la ventana n x n centrada en él ¥((z,y) y
calcular el ndmero de pixeles conocidos en ¥((z,y)) N ®
: Elegir el pixel (z’,4’) con mayor niimero de pixeles conocidos
: Obtener la informacién de contraste e ((2',y"))
: Comparar We((2',y')) con pi,...,ux y elegir la clase asociada al centroide més
parecido
5: Comparar ¥((z',y")) con todas las subventanas de la clase seleccionada en el paso
anterior
: Asignar a I(2’,y’) el valor del pixel central de la subventana més parecida selec-
cionada en el paso anterior y eliminarlo de 2
: Si card(£2) > 0 volver al paso 2

BN

o

-

Una vez seleccionado el pixel a restaurar (z,y) € £2, tomamos una ventana
de n x n pixeles alrededor, que llamamos ¥((z,y)). Utilizando tnicamente la
zona conocida de ¥((x,y)), calculamos su informacién de contraste ¥ ((z,y))
utilizando la misma funcién de contraste local C; que en la fase de preprocesa-
miento. Como hemos comentado anteriormente, la idea es restringir el nimero
de comparaciones para encontrar el patrén més parecido, asi que comparamos
Yo ((x,y)) con los centroides i1, ..., puk. Elegiremos la clase asociada al cen-
troide mds parecido. El ultimo paso es encontrar la subventana (patrén) més
parecido de aquellas que pertencen a la clase seleccionada. Recordamos que en
este tltimo paso, utilizaremos de nuevo las caracteristicas de intensidad. El tlti-
mo paso consiste en asignar el valor de intensidad al pixel (z,y) como el valor
del pixel central de la subventana mas parecida dentro de la clase.
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4. Resultados experimentales

En esta Seccién presentamos algunos resultados obtenidos por nuestro algo-
ritmo de restauracién. Para ello, hemos fijado los siguientes pardmetros: Tamano
de ventana n = 9; Medida de contraste local C; dada en Ejemplo 1; Nimero de
clases K = 20.

La primera prueba consiste en eliminar un objeto no deseado en una imagen.
En la Figura 3 mostramos una imagen original (a) y en blanco (b) delimitamos el
objeto que queremos eliminar, en este caso la figura de la mujer. En (c) mostra-
mos el resultado obtenido por el algoritmo propuesto. Para comparar nuestros
resultados, en (d) mostramos la restauracién obtenida aplicando el mismo al-
goritmo de restauracién pero sin fase de preprocesamiento y, por consecuencia,
utilizando unicamente caracteristicas de intensidad (y no de contraste).

Figura 3. (a) Imagen original. (b) Imagen con los pixeles que vamos a eliminar marca-
dos en blanco. (c) Imagen restaurada mediante el algoritmo de la Seccién 3. (d) Imagen
restaurada teniendo en cuenta sélo las intensidades.

Como podemos comprobar visualmente, en la zona del agua ambos resultados
son bastante parecidos. Sin embargo, en los arbustos cercanos a las piernas de
la mujer, nuestro algoritmo obtiene unos contornos mucho mas definidos que la
propuesta que sélo se basa en intensidades. De esta forma, nuestra solucién man-
tiene unos bordes correctos que separan perfectamente la piedra de las hierbas,
y aproxima de manera muy satisfactoria las texturas de ambas superficies.

A continuacién trabajamos con una imagen en la que tenemos zonas perdidas
y queremos que el algoritmo restaure la informacién original. En este caso, vamos
a trabajar con la imagen Lena a la que le vamos a eliminar dos conjuntos de
pixeles diferentes (marcados en blanco), en las Figuras 4(a) y 5(a).

En las Figuras 4 y 5 mostramos los resultados de este experimento obtenidos
por nuestro algoritmo (b), asi como los obtenidos cuando hacemos la restaura-
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Figura4. (a) En blanco se muestran las méscaras de pixeles que vamos a recontruir. (b)
Reconstruccién utilizando caracteristicas de contraste. (c) Reconstruccién utilizando
solo intensidades.

cién teniendo en cuenta sélo las intensidades de los pixeles (¢). Como se puede
ver, nuestro algoritmo presenta imégenes menos difuminadas, y por lo tanto res-
tauraciones mds integradas en la imagen final. En la Figura 5, al trabajar con
los contrastes conseguimos que el mechén de pelo tenga continuidad a lo lar-
go de la zona restaurada, efecto que no se consigue con el otro algoritmo. Por
tanto, podemos asegurar que visualmente el uso de contrastes locales mejora
significativamente el resultado final frente al uso inicamente de intensidades.

Figura 5. (a) En blanco se muestran las méscaras de pixeles que vamos a recontruir. (b)
Reconstruccién utilizando caracteristicas de contraste. (¢) Reconstruccién utilizando
solo intensidades.

Por ultimo, es importante hacer notar que, en una imagen de tamafio M x N,
el nimero de ventanas de tamano n x n es (M —n+1) x (N —n+1). Por tanto,
el nimero de comparaciones sin utilizar nuestra fase de preprocesamiento es
muy elevado. De hecho, aun asumiendo el tiempo consumido por el algoritmo
k-medias, los tiempos obtenidos con nuestro algoritmo disminuyen en un 70 %
respecto a la propuesta sin fase de preprocesamiento.

Ademaés, para el tamafio de ventana elegido (n = 9) hemos considerado un
numero de clases K = 20. En la Figura 6 se muestran los centroides obtenidos
para la imagen de la Figura 4 (a). Podemos observar que los centroides obtenidos
son suficientemente significativos y que para dicho tamafio de ventana no es
necesario aumentar el nimero de clases. Sin embargo, creemos que conforme se
aumente el tamafio de la ventana también sera necesario aumentar el nimero de
clases para no reducir la cantidad de informacién disponible.
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Figura 6. Centroides obtenidos de la clasificacién de las ventanas disponibles en la
imagen de Figura 4 (a)

5. Conclusiones y lineas futuras

En este trabajo hemos presentado un algoritmo de restauracién en dos fa-
ses: fase de preprocesamiento y fase de restauracién. La novedad del algoritmo
es la propia fase de preprocesamiento, en la que realizamos una clasificacién
de las ventanas disponibles utilizando caracteristicas de contraste en lugar de
intensidad.

Los primeros resultados obtenidos muestran que el algoritmo propuesto no
solo mejora el tiempo de computacién debido a la clasificacién previa, sino que
también mejora visualmente los resultados por la utilizacién del contraste. Aun-
que esta propuesta estd en fase inicial de desarrollo, creemos que podemos me-
jorar los resultados utilizando diferentes configuraciones (contrastes locales, me-
didas de similitud/comparacién). Ademds, queremos realizar una comparativa
mas exhaustiva con otros métodos presentes en la literatura.
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