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Résumé — L’inpainting par patch (ou basé “motif”), est une technique de traitement permettant la reconstruction de pixels manquants ou
invalides dans des images. Elle s’avere particulierement efficace pour reconstituer de larges portions d’images, notamment grace a ses bonnes
propriétés de reconstruction des zones texturées. Néanmoins, il existe toujours des configurations “pathologiques” de reconstruction qui font
apparaitre des artéfacts visibles sur les images inpaintées, et ce, pour tous les algorithmes basés sur de la recopie de patchs (moyennés ou non).
Dans cet article, nous nous focalisons sur ces cas problématiques et proposons une technique générique de réduction de ces artéfacts par mélange
spatial de patchs, qui peut s’adapter a tous types d’algorithmes d’inpainting basés “motif™.

Abstract — Patch-based (or “pattern-based”) inpainting, is a processing technique able to reconstruct missing or invalid pixels in images. It is
particulary effective to process wide image areas, thanks to its ability to reconstruct textured data. Nevertheless, there are always “pathological”
reconstruction configurations that generate some visible artefacts on inpainted images, and this for all kind of pattern-based inpainting algorithms.
In this paper we focus on these problematic cases and propose a generic spatial-blending technique that can be adapted to any type of patch-based

inpainting methods in order to reduce theses artefacts.

1 Contexte et problématique

L’inpainting est le domaine du traitement d’image dans le-
quel on tente de reconstituer des portions manquantes d’une
image tout en assurant un cohérence géométrique maximale
dans la reconstruction. Une bonne revue des méthodes d’in-
painting peut étre trouvée dans [3], oil deux principaux types de
méthodes de reconstruction sont analysées et mises en avant :

e Les méthodes orientées “géométrie” [2, 9, 12, 13], initiées
par Masnou et Morel [9] pour la reconstruction de lignes de
niveau, qui résolvent I’inpainting par I’application d’équations
aux dérivées partielles [13], ou par la résolution d’un probleme
de minimisation de fonctionnelles [2, 9]. Ces méthodes per-
mettent de prolonger localement la géométrie des structures
aux frontieres du domaine d’inpainting. Cependant, elles ne
permettent pas de régénérer des zones texturées, ce qui fait sou-
vent apparaitre une inhomogénéité spatiale entre les données
connues et les données reconstruites, notamment lorsque 1’on
traite des images naturelles.

e Les méthodes orientées “motif” [1, 3, 4, 5, 6, 8, 11, 15],
initiées par Efros et Leung [5] avec leurs travaux sur 1’extrapo-
lation de texture, qui sont basées sur le copier-coller de patchs
présents dans la zone connue de 1’image vers la zone inconnue
a reconstruire [4]. Ces algorithmes génerent un patchwork de
morceaux d’images, en les choisissant itérativement comme les
plus similaires a ceux présents a la frontiere du domaine d’in-
painting. Ces méthodes donnent des résultats trés intéressants
en terme de reconstruction de larges zones texturées.

FIGURE 1 — Intérét de notre contribution : a) image masquée a recons-
truire (zoom), b) image inpaintée par copier-coller de patchs (zoom),
¢) image obtenue apres fondu de patchs (zoom).

Des variantes proposent de mélanger ces deux approches
pour mettre en oeuvre des méthodes hybrides [1, 7, 12], d’autres
[8, 14] de moyenner plusieurs patchs candidats avant de les re-
coller. Dans tous les cas, il existe toujours des configurations
locales qui ne permettent pas de sélectionner des patchs satis-
faisants au critere de similarité choisi. Copier-coller ou moyen-
ner de tels patchs provoque des artéfacts visuels pouvant se ma-
nifester par des effets de bloc, ou des changements brusques
d’intensité ou de textures dans I’image. Dans cet article, nous
introduisons une technique originale de fondu spatial de patch
pour réduire ce type d’artéfacts (cf. Fig. 1). Notre algorithme
a 'intérét de s’adapter a tous type de méthodes d’inpainting
basés “motif”. Puis, nous proposons une fagon de détecter au-
tomatiquement les points ou les artéfacts d’inpainting sont les
plus visibles. L’application simultanée de nos deux contribu-
tions est illustrée par des résultats d’inpainting par patch dont
les artéfacts visuels sont réduits par rapport aux algorithmes de
référence auxquels nous nous comparons.



Cet article est organisé de la maniere suivante. La premiére
partie constitue le coeur de notre méthode, a savoir la modifica-
tion d’un algorithme d’inpainting par patch afin qu’il fournisse
les données nécessaires pour notre fondu spatial de patchs. La
deuxieéme partie est consacrée a un probleme de detection au-
tomatique d’artéfacts produits par un algorithme d’inpainting
par patch. La troisieme et derniere partie fournit des résultats
commentés et la conclusion de cet article.

2 Fondu entre patchs pour I’inpainting

Dans cette partie, nous entrons dans le détail de la méthode
permettant de créer un fondu spatial entre patchs.

Soit I : I' — Ri une image couleur dont on veut recons-
truire des pixels supposés “invalides” définis sur un domaine
Q C T (masque d’inpainting). Nous dénotons par 1, un patch
de I'image de taille carrée (N x N avec N impair) et centré
en p € I'. La composante 7 d’un patch v, sera notée 1/); S
RN*N_ La plupart des algorithmes d’inpainting basés “motif”
se fondent sur la recherche, pour chaque point p € Q a re-
construire, du “meilleur” patch v, (avec ¢, C T’ /82), et sur la
recopie de la partie de 1, qui recouvre 1, N 2 dans I’'image
a reconstruire. Le contenu de € est ainsi itérativement recons-
truit de facon globalement concentrique (certains points d’in-
térét peuvent étre néanmoins traités dans un ordre dépendant
d’un critere de priorité choisi) [4, 8].

Notre proposition est de modifier un tel algorithme d’inpain-
ting afin de pouvoir appliquer une technique de fondu de patchs
pour améliorer visuellement I’'image . Cette modification re-
quiert de mémoriser a la fois la carte &/ : I' — I" des positions
des centres des patchs d’origine copiés, et la carte S : 2 — R?
des décalages entre les points reconstruits et les centres des
patchs partiellement recollés. La labélisation en composantes
connexes £ de U définit la partition des morceaux de patchs
connus qui ont été recollés dans €. A partir des ces données
I, U, S et £, nous sommes capables de générer une image
J:T'— Ri dont les patchs de I recollés par le processus d’in-
painting se “fondent” spatialement les uns dans les autres. En
pratique, pour chaque point p € (2, ce fondu se réalise grace a
I’ensemble ¥, des patchs 1, d’un voisinage V(p) de p, patchs
pouvant potentiellement contenir p . La construction de ¥, se
réalise par la recherche exhaustive de tous les centres de patchs
différents qui ont été recollés dans V(p). Le fondu se calcule
alors en p en mélangeant spatialement tous les patchs de I’en-
semble ¥, de la facon suivante pour chaque composante % :

> wlg,p) Yi(p—q)
; Yq €V,
J'(p) =

e+ > w(gp)
Yg €Y,

avec ¢ € R proche de O stabilisant I’équation. La quantité
wé (p — q) représente la valeur du pixel aux coordonnées
((N/2,N/2)+(p—q)) dans 1),. Les poids gaussiens w(q, p) =

_ d(a,p) .
e~ <% donnent plus d’importance aux patchs de ¥,, les plus

proches spatialement du point p dans le calcul du mélange. La

ey

(a) Représentation de la carte S des (b) Représentation des poids w pour le
décalages avec les centres des patchs. calcul de (1) des points de .

FIGURE 2 — Illustration des données S et w calculés pour le mélange
de patchs.

variance o est un parametre utilisateur relatif a I’amplitude du
mélange spatial (largeur de bande). La fonction d(p, q) définit
la distance spatiale minimale entre le point p et la partie du
patch recollée contenant q :

d(g, p) = min |l —p|| ov L(¢)=L(qg) (2

q7'€V(p)

L utilisation de cette distance d(p, ¢) permet de générer un fondu
spatial orienté orthogonalement aux différentes frontieres entre
les patchs voisins de p.

La Fig. 2 illustre une situation synthétique sur laquelle on
veut appliquer cette technique de fondu de patchs. p est le point
dont on veut calculer la valeur, et 1) . . . 3 sont les différents
patchs qui composent ¥ ,,. Les composantes x et y des vecteurs
de S sont représentés dans les canaux rouge et vert. Le point ¢y
est le centre du patch recollé 1)y, et donc S(p) = ¢o — p. Dans
la Fig. 2(b), les fleches représentent les distances minimales de
p a chacun des patchs voisins. Les poids w relatifs a 11, s, 13
sont représentés respectivement par des intensités lumineuses
dans les canaux rouge, vert et bleu (Vg € v, w(p, q) = 0).

Notre technique de mélange spatial de patchs, dont 1’ Algo-
rithme 1 récapitule les principales étapes, utilise tous les patchs
avec lesquels un point p € () aurait pu étre reconstruit pen-
dant I’inpainting, si I’ordre de recopie des patchs avait été dif-
férent de celui réellement utilisé. Intuitivement, cela revient a
mémoriser une liste de patchs candidats (plutdt qu’un seul) en
chaque point p € (2 reconstruit par 1’agorithme d’inpainting.
Ceci est tres différent d’un processus d’inpainting qui utilise-
rait un moyennage des K meilleurs patchs candidats (tel que
proposé dans [8]) pour reconstruire chaque point p, puisqu’ici
le mélange calculé exploite a la fois la géométrie du morceau
de patch recollé en p, mais aussi la configuration spatiale de
tous les patchs voisins de /),.

Notons que cette technique de fondu s’applique avec une
largeur de bande o constante. En réalité, toutes les zones de
I’image inpaintée ne présentent pas des ruptures de constraste
équivalent et il est naturellement souhaitable de pouvoir ajuster
localement o, d’ou I’objet de notre deuxieme contribution.



Algorithme 1 : Mélange spatial de patchs pour I’inpainting

1 pour p € ) faire
var centres = liste(2);
var distances = liste(2);
pour g € V(p) faire
varc=q+S(q);
si (c & centres) A (p € 1.) alors
L insérer(centres, c) ;

X AN E W

insérer(distances, d(c, p)) ; // cf Egq. (2)

9 | J(p) = fondre(p, centres, distances) ; // cf Egq. (1)

3 Détection des artéfacts d’inpainting

Cette deuxieme partie montre une maniere empirique de dé-
técter des artéfacts produits par des méthodes d’inpainting par
patch. Nous nous basons sur une donnée supplémentaire four-
nie par I'inpainting par patch, a savoir U/, grice a la modifica-
tion d’algorithme que nous avons proposé.

La majeure partie des artéfacts visuels de reconstruction pro-
viennent principalement du fait que des patchs peu similaires
entre eux ont été copiés-collés & des positions spatialement
proches dans €). En pratique, les points p € ) ol se produisent
ces artéfacts se situent dans des zones vérifiant a la fois les deux
conditions suivantes :

1. [VI(p)| estélevé, ce qui correspond a des discontinuités
spatiales importantes dans les valeurs de I’image.

2. Les patchs collés dans le voisinage de p proviennent de
localisations différentes et éloignées, ce qui se traduit locale-
ment par de fortes discontinuités de U{.

Par conséquent, nous proposons de détecter I’ensemble £ de
ces points d’artéfacts (aussi appelés points de rupture) comme
les points vérifiant la condition R(p) > 7, ol :

IVI(p)] - [ divU(p)) |

VpeQ, R(p)=

eta = (maxger ||VI(Q)|)-(maxger [div(U(q))]) est un fac-
teur de normalisation, pour que le parametre utilisateur 7, rela-
tif a la densité de points d’artefacts détectés, puisse étre choisi
dans [0, 1]. R(p) permet d’estimer localement la force de la
rupture géométrique due a la reconstruction, puisque |div(Lf)|
détermine si deux patchs qui ont été collés cote a cdte pro-
viennent de localisations proches (|div(L/)| faible) ou éloignées
(|div(U)| élevée). Par conséquent, si R(p) est élevé, le point p
vérifie simultanément 1. et 2. et a de fortes chances de localiser
un artéfact dans I’image /.

En associant a chaque point de rupture p € £ une fonction
gaussienne dont la variance dépend de R(p), on peut définir
une carte spatiale o : I' — R, des amplitudes locales de

fondu :
> wy(p,r)
VpeT, o(p) =pX grcswam
q€l’ J'er
Ilp—r)?

ol wy(p,7) = e GROD? et p est un paramétre utilisateur
qui définit la largeur maximale du mélange spatial de patchs
dans J. En utilisant 0 = o(p) dans I’équation de mélange de

patchs (1), on est capable de faire varier localement I’amplitude
du fondu en fonction de la présence ou non d’artéfacts visuels.
Par souci de performances, ce calcul s’effectue uniquement sur
un sous-domaine ' C I' ol o(p) est suffisamment élevé.

A noter que dans le cas de zones fortement texturées, il peut
arriver que 1. et 2. soient vérifiées simultanément sur des points
ou aucun artéfact visuel n’est présent. Nos experiences sug-
gerent que réaliser un fondu spatial dans ces zones ne déteriore
généralement pas la qualité de la reconstruction.

4 Résultats et Conclusion

La Fig. 3 illustre clairement I’intérét de notre algorithme de
fondu spatial de patchs pour I’inpainting. Les artéfacts visuels
das a des collages de patchs incohérents se réduisent fortement,
alors que la complexité induite en temps de calcul reste négli-
geable par rapport a celle des méthodes d’inpainting utilisées.
Leffet est proche des résultats de [1, 10], mais notre formule
de fondu est directe a calculer (aucune Equation de Poisson a
résoudre), et permet plus de fléxibilité dans le choix de 1’am-
plitude locale de fondu. Cela rend nos contributions pertinentes
pour I’amélioration d’algorithmes d’inpainting génériques uti-
lisant une reconstruction par patch (en y ajoutant seulement
deux parametres utilisateurs 7 et p, intuitifs et facile a ajuster).
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(c) Résultat d’inpainting avec [4].  (d) Résultat d’inpainting + fondu de
patchs (algorithme proposé).

(e) Image couleur masquée. (f) Resultat d’inpainting tiré de [11]. (g) Résultat d’inpainting + fondu de
patchs (algorithme proposé dans ce
papier).

(h) Image couleur masquée. (i) Inpainting obtenu avec [4].  (j) Résultat d’inpainting + fondu de
patchs (algorithme proposé dans ce
papier).

(k) Image couleur masquée (utilisée (1) Résultat d’inpaiting tiré de [8]. (m) Résultat d’inpainting + fondu de
dans [8]). patchs (algorithme proposé dans ce
papier).

FIGURE 3 — Comparaison des résultats de fondu de patchs avec des méthodes d’inpainting de 1’état de 1’art [4, 13, 8, 11].



