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Résune

Nous nous intéressons au probleme de la reconstruction de
données manquantes dans une image couleur contenantede la t
ture. Ce processus, couramment nommé “inpainting”, séite

une interpolation spatiale intelligente des pixels conrdes
image. Dans cet article, nous proposons de réaliser ecdtt
terpolation en deux étapes distinctes : tout d'abord, nee®ns-
truisons les isophotes dans les régions de données mategua
en utilisant un processus de lissage anisotrope par EDPimult
valuée, qui permet de bien recomposer la géométrie dgoba
des structures de l'image. Dans un deuxieme temps, nous re-
synthétisons I'information texture a I'intérieur desceegions par

un algorithme spécifique basé sur une mise en correspaedan
de blocs images. Notre technique d'inpainting est illestevec
plusieurs exemples de traitements sur des images couleurs.

Mots Clés

Inpainting, interpolation, EDP de diffusion anisotropgnthése
de texture, images couleurs.

Abstract

We are interested in the reconstruction of missing data iorco
images, by the means of spatial interpolations that pres¢ex-
tures. This so-called "inpainting” process has several hpg-
tions in the field of image processing. We propose a two-dtgp a
rithm for this purpose : first, we reconstruct the image isoigls
in missing data regions using multi-valued PDE’s that parfo
anisotropic smoothing. Then, we synthetize the missirtgresx
therein using a smart bloc matching scheme. Finally, weiihate
our algorithm for real objects removal in color photographs
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1 Introduction

C’est assez réecemment que le concept d’ “inpainting” est
apparu dans le domaine du traitement d'image numérique.
De maniére générique, ce terme désigne le fait de
déterminer, de la maniére la plus automatique possidle, |
couleur de pixels considérés commanquantslans une
image, c’est a dire, dont on ne connait pas les valeurs a
priori. Ce type d’algorithme de reconstruction de données

est intéressant a plus d'un titre, de par les nombreuses
application concretes qu'il peut traiter. Un algorithme
d’inpainting peut &étre utilisé par exemple pour restaure
de maniere numérique des images dégradées par des arte-
facts ayant détruit de maniere compléete certainesgzarti
des images (rayures sur des films anciens ou taches sur des
photographies). Une application dérivée intéressaaie

siste en lasuppression cdtrented’objets réels dans des
images, en signifiant a I'algorithme que ces objets sont con
sidérés comme des artefacts que I'on veut corriger. Pour
fonctionner, un algorithme d’inpainting nécessite donc,
d’'une part la donnée de I'imagk a traiter, et d'autre
part, un masque binair®/ définissant les zones que I'on
cherche a reconstruire. Un exemple d'’utilisation pour la
suppression d'objets réels est illustré en Fig.1 (I'ailipone

étant celui proposé dans nos précédents travaux [38, 30

De gauche a droite : Image couldyMasque binaire\/, et résultat de I'inpainting.

FIG. 1 — lllustration d’'un algorithme d’inpainting pour la
suppression d’'un objet dans une image couleur.

Cette grande variété d'application explique I'engouetne
important pour ce type de méthodes, rencontré recemment
dans la littérature relative au traitement d'images. Out pe
tout d'abord citer les travaux précurseurs de Masnou et
Morel [20], qui ont été rapidement suivis par une classe
d’approches se basant sur les méthodes variationnelles et
les EDP de diffusion [4, 6, 12, 27, 28, 30]. Ces méthodes
se basent sur les propriétés de lissage non-linéairgdBs
pour diffuser, dans les régions a reconstruire, les valeu
des pixels voisins de ces régions. Leur intérét priricipa
réside dans leur capacité a reconstruire des donn&eesn
ayant des géométries complexes (structures non liegair

a l'intérieur des régions de données manguantes.
Cependant, ces méthodes consistent en des lissages ou des
transports locaux orientés des intensités des pixelsrdt s



donc incapables de reconstruire des régions textudiss,| 2 Reconstruction de la @ométrie
sant parfois une impression d’aplat non réaliste sur las im .

ges traitées qui contiennent initialement beaucoup de tex gIObaIe des Egions manquantes
tures. 2.1 Inpainting et EDP de diffusion

La prise en compte de la texture dans les algorithmes d'in- L’inpainting peut &tre vu comme une interpolation intelli
painting a été envisagée recemment sous plusieuresingl  gente des pixels de 'image bordant les régions a reaonstr
Un formalisme EDP d'inpainting prenant en compte une ire, dans le but d’estimer des valeurs de pixel cohérentes
modélisation des textures a été proposé dans [7], se bas A lintérieur de ces régions. Le formalisme des EDP de
ant sur une décomposition de 'image dans les espaces diffusion anisotrope est particulierement bien adamtérp
BV (fonctions a variations bornées) €t (fonctions os- de telles interpolations. Ce type d’EDP a été principale-
cillantes [21]). Malheureusement, les textures de grande ment utilisé pour la régularisation d’images, depuis les
échelle (macro-textures) sont difficilement reconsésiit  travaux précurseurs de Perona-Malik [22], et de nom-
par ce type d’approche. Al'inverse, dans [2, 14, 16, 32, 35], breuses variantes d’EDP de diffusion ont été proposées
des algorithmes de synthése de textures, basées sur desiepuis lors (par exemple dans [1, 3, 8, 10, 13, 19, 23,
mises en correspondance et des recopies de blocs ima-25, 26, 33], cette liste étant loin d'étre exhaustive)ulLe
ges sont proposés. Les grandes textures sont alors bienprincipe repose sur I'application de diffusions successiv
recomposées, mais on perd la propriété de reconstructio |ocalement orientées des valeurs des pixels de I'image,
d’'une géomeétrie globale cohérente a l'intérieur degons agissant ainsi comme des filtres moyenneurs adaptés aux
de données manquantes, notamment quand la région a re-structures présentes dans I'image. Dans le cadre de I'in-
construire recouvre deux zones de textures differentes. D painting, cette possibilité de diffuser les valeurs de®Igi
plus, ces algorithmes (excepté [14]) nécessitent la con- 3 lintérieur des egionsa reconstruireest trés intéressante
naissance d’une texture “modele” a appliquer, qui n'est et a été utilisée avec succes dans [4, 6, 12, 30].

pas connue dans le cas général de l'inpainting, ou I'm- Nous adaptons ici nos travaux précédents [27, 28, 30],
age donnée en entrée est constitué en général d'uhg@ane ol nous avions défini des EDP de lissage anisotrope
textures aux caracteristiques tres difféerentes. génériques qui permettent de bien controler I'oridotat

Dans cet article, nous proposons une méthode d’inpainting €t 1a force du lissage local effectué. Dans notre cas, nous
simple & mettre en oeuvre, qui permet a la fois de bémeefici  voulons compléter de la maniere la plus cohérente possi-
de la reconstruction d'une géométrie globale cohérente ble les isophotes a l'intérieur des régions de donnéesm
(méme pour les grandes régions manquantes), mais aussiduantes. Soil : Q — R? une image couleur. Les com-

de re-synthétiser de la texture & lintérieur de cesarég posantes Rouge,Vert,Bleu de cette image seront dénotés
Cet algorithme fonctionne en deux étapes distinctes : par Iy, Ip, 3. M : © — {0,1} désigne le masque d'in-
painting, ou les régions définies paf(x, y) = 1 sont con-
sidérées comme inconnues, et donc a reconstruire. Nous
eproposons 'EDP de lissage anisotrope a préservation de
courbure suivante (mentionnée dans [28, 29]) :

e Une premiére étape, de reconstruction de la géométrie
globale, a l'intérieur des régions de données man@sant
cette étape se base naturellement sur une méthode de typ
EDP de diffusion (avec contrainte de courbure), et permet
la reconstruction de données imagesnognes, 8paiees ol;
par des discontinugsa l'intérieur des régions d’inpaint- ot
ing. (section 2).

=M, (Tracduu”H;) + VI J,u) (1)

oU H; est la matrice Hessienne dg(matrice des dérivées
secondes), ai correspond a I'estimation de la direction de

e Une deuxieme étape, de synthése des textures a
lintérieur des régions de données manquantes:: CB&  isophote en chaque point, et est calculé comme le vecteur
se base sur les techniques récentes de synthese de$exturepropre correspondant a la valeur propre la plus faihle
utilisant d,es_ porrespondances de bloc images [2, 32]. La tgnseur de structure ligsG, — (Zi:o VIVIT) % Gy,
nouveauté ici est de prendre en compte le résultat de 1a comme défini dans [15, 33]., représente alors la matrice
premiere étape pour synthétiser Iestgxtures a I’lmw_m des jacobienne dex (matrice des dérivées premiéres).
reglons’Fout en s'adaptana la géonetrie globalle @ja re- L'équation (1) a plusieurs propriétés intéressantes :
construite Nous proposons pour cela une méthode simple | notons tout d’abord que (1) ne modifie l'imadeque
de sélection automatique de textures modeles a caesidé A S il _

our cette phase de synthése (section 3 et 4) dans les regions & ‘inpainter’, ¢-a-d oif,.) = 1.
P P y ' e Au fur et & mesure des itération de 'EDP (1), les

pixels voisins aux régions définies p&f, ,y = 1 dif-

Apres un rapide résumé des méthodes déja existamuas, fusent a l'intérieur de ces régions jusqu’a les remplir
détaillerons comment celles-ci peuvent se spécialisar p completement. Ceci est fait en chaque point dans la di-
s’adapter a notre probléme d'inpainting d’images cordeu rection des isophotes, qui est elle-méme ré-évaluée
texturées. Notre algorithme en deux étapes sera finatemen  itération par itération.

illustré avec quelques résultats d’applications d’infiag e Le terme de contrainteVI!'J,u dans (1) permet

sur des images couleurs (section 5). la préservation des courbures (voir [28] pour plus



de détails). En particulier, il permet de rejoindre tion I, se fait de fagon linéaire (de haut en bas, de gauche a
des isophotes se trouvant de part et d'autre de la droite). On peut noter que les pixels bruités servent watiqu
région a reconstruire, avec des courbes autres que desment a I'initialisation du processus, lors du parcoursale |
droites. D'un point de vue géométrique, il contraint premiére ligne (Fig.3).

I'equation de la chaleur mono-dimensionnelle orientée

%? = Tracduu” H;) (premier terme de 'EDP (1)) sur % - Voisinage
r\

la courbe intégrale du champ de vecteur Q — R?,
passant par le poirt:, y).

Intuitivement, on peut voir I'application de notre EDP de
diffusion (1) comme la propagation des informations de

couleur de I'extérieur des zone a inpainter vers l'irgér

de ces zones, sans pour autant produire une région de
couleur uniforme qui aurait la couleur moyenne des pixels
entourant la région. Au contraire, 'EDP (1) permet de re-
construire des géométries comportant plusieurs régien
couleurs differentes, séparées par des discontmuoiia-
tivement nettes. Cette propriété est illustrée en FiuR

est un agran-dissement de la Fig.1. La géométrie globale
de I'image reconstruite par 'EDP de diffusion (1) est rela-
tivement complexe.

Fic. 3 — Synthése de texture par l'algorithme [32]. A
gauche, la texture modele et a droite, I'image en cours de
synthése.

Algorithme de Wei-Levoy : Pour déterminer la valeur
d’un pixel p € I, son voisinagel ., (en forme de L
renversé, comme le montre la Fig.3) est comparé a tous
les voisinages possibleise( v de méme taille et de méme
forme contenus dans la texture d’entigele pixel de la
texture d’entrée ayant le voisinage le plus proche (au sens
de la normel.;) donne sa valeur au pixel de I'image de
sortie :

’

I.(p) = L. ol p = argmin||L. — Lol
FIG. 2 — Résultat d’inpainting par 'EDP de diffusion (1) () () ur gMiN{ILsp) = Lew|

(détail). Ce procédé est répété pour chaque pixeke I'image de
sortie. Dans I'algorithme initial, le voisinage consiéé&

une forme de L renversé car on ne considére dans le calcul
de similarité que les pixels ayant été déja syntkstis
Sa taille a également une importance dans la qualité
de la texture obtenue. Intuitivement, elle correspond a
I'échelle de la plus large structure de la texture d'emtré
(aussi appelétexe). L'algorithme peut ainsi étre écrit en
pseudo-code de la maniére suivante :

Par contre, sur des images fortement texturées, les limi-
tations de ce type d'algorithmes apparaissent nettement
(voir 'exemple de la Fig.9 en fin d'article). L'inpainting
par EDP de diffusion anisotrope permet peserver et

de compdter les discontinu@s existantes dans les ima-
ges, mais en aucun ca&sen cree de nouvellesAucune
texture ne peut étre recomposée a l'intérieur desoregi
d’inpainting ainsi interpolées. Une seconde étape est do
nécéssaire pour reconstruire I'information texturée.

Function SyntheseTextutkg(, ;)

3 Synthése de Textures 1 Pour chaque pixel p d&
o _ . 2 Pour chaque pixel del. (texture d’entrée)
3.1 Synthesea partir d'une texture mod ele 3 Comparer les deux voisinageg. et L,).

4 Si le voisinagéd. . est le plus ressemblant, sauyer
la couleur du pixel dang;.

5 Fin boucle

6  Donneral,(p) sa valeud,(p').
7 Fin boucle

Nous résumons ici deux algorithmes de synthése de tex-
tures [2, 32] recemment proposés dans la littératuidée’

est de créer, a partir d'une petite image de texture (&epel
texture modle), une nouvelle image, plus grande, qui sem-
ble obtenue par le m&me processus stochastique que celui
qui aurait servi & générer le modele. Ces algorithmes{pr Notons que chaque pixel généré nécéssite la compa-
nent comme entrées le modele de textlyrd’'une part, et raison de son voisinagk,,, avec tous les voisinages exis-
une imagd contenant du bruit blanc ou sera synthétisée la tants dans la texture modelg, ce qui est un processus
texture désirée d'aute part. Le parcours de I'image dasti extremement colteux. Pour une image de départ de 50x50




et une image de sortie 256x256, la synthése nécéssite env
ron 3 heures (sur une station SUN Solaris 1.2 Ghz) (Fig.4).

FIG. 4 — Résultats obtenus par [32] sur une texture d’eau.

Pour éviter cette recherche exhaustive et optimiser le cal
cul des pixels optimum, Ashikhmin a proposé dans [2] une
variante plus rapide de I'algorithme de Wei-Levoy.

Algorithme d’Ashikhmin :  Ashikhmin part de I'obser-
vation que lors du processus de synthése de I'image, on
a déja trouvé des pixels dans la texture d’entrée ayant
des voisinages similaires au voisinage décalé du point
courant dans I'image de sortie. Cette information n’est pas
utilisee dans I'algorithme original ol nous re-parcogo
toute l'image de texture d'entrée pour resynthétiser
chaque nouveau pixel. Il est raisonnable de penser que
le meilleur candidat dans la texture d’entrée se trouvera
probablement dans le voisinage décalé des pixels déja
calculés précédemment (Fig.5). On réduit ainsi de arani
significative I'espace de recherche des pixels optimaux,
et I'algorithme s’exécute alors beaucoup plus rapidement
Cet algorithme optimisé peut s'écrire comme :

Function SyntheseTextureRapide( I;) L
1 Initialiser le tableau des positions originales des gixel
avec des positions valides aléatoires.

2 Pour chaque pixel de I

3 Pour chaque pixel du voisinage ge

4 Utiliser sa position originale stockée dans le tab
pour générer un candidat.

5 Finboucle

6 Chercher le candidat ayant le maximum de vraigem-
blance (au sens de la norme).
7  Sauver la nouvelle position originale dans le tableau.
8 Donner al.(p) sa valeur optimale.
9 Fin boucle

eau

input image

B
G

™

completed portion (grey)

output image

FiG. 5 — Pixels candidats pour I'algorithme d’Ashikhmin.
Chaque pixel du voisinage en forme de L génere un can-
didat selon sa position originale dans la texture d'entrée
(figure extraite de [2]).

4  Adaptations pour I'inpainting.

Pour utiliser I'algorithme de synthése de texture [2] dans
le cadre de l'inpainting d'images couleurs texturées,snou
proposons plusieurs adaptations, décrites ci-apres.

4.1 Forme du voisinage et sens de parcours

Dans les algorithmes de Wei-Levoy [32] et Ashikhmin
[2], les voisinages utilisés pour les comparaisons ont
une forme de L, afin de considérer seulement les pix-
els déja synthétisés dans ces voisinages. Dans natre ca
les régions a texturer ont des formes quelconques et con-
tiennent méme des pixels ddatcouleur est significative
puisqu’une premiére phase d'interpolation de la géomét

a déja été réalisée par I'EDP de diffusion anisotr@ie

Ici, nous pouvons donc utiliser naturellement un masque
complet de texturage, de forme carré et non plus en forme

Cette approche tend a créer une texture de sortie comme de L renversé. Ceci nous permet ainsi de prendre en compte

un collage de diferents morceaux continus de la texture
mockle originale La qualité de la texture synthétisée
est moins bonne, car la recherche des pixels les plus
cohérents n'est pas exhaustive (Fig.6). Néanmoins, elle
reste généralement de qualité suffisante pour la sgathé

a la fois les pixels déja calculés par I'algorithme de-te
turage, les pixels calculés par la premiére phase d'iripai
ing et ceux de I'image de départ.

Le sens de parcours pour la synthese de texture est
égalementtransformé: les pixels appartenant aux basls d

de textures de tailles moyennes, et c'est sur cette base querégions a inpainter sont traités de maniere priogtahinsi,

nous allons élaborer notre phase de texturage.

on définit une sorte @rosion textugée qui reconstruit au



1 Tant que tout le masque d’inpainting n’est pas couyert.
2 Chercher un point du masque sur la frontiere.

3 Effectuer une croissance de région a partipdsir
limageI* = I G,, pour définir un ensemble de pixe
&, d'intensité “homogene” (Fig.7c). Ici7, représente
un filtre de lissage gaussien de dimension 2.

4  Séparer cette régions en deux régigpset £y, ou
51)1 U gpg = gp, et

S

/

Vp,eﬁpl, M(p)=0

FiG. 6 — Résultats comparés obtenus avec la méthode clas-
sique et la méthode rapide.

/

Vp € Ep, M@p)=1

(Fig.7d,e).

R . N g 5 Appliquer la synthése de texture daf}s avec la
fur et & mesure les pixels de I'extérieur vers l'intérides texture modales, ;.

régions. Les pixels des bords étant les plus proches des 6 Ré-initialiser 2 (p) = 0 tous les points de&
“vrais” pixels de 'image, les nouveaux pixels synthéss’ : oy At e A
utiIisenF le maximumgd'informations co%'erenteys de leur quiont ete _s_ynthetlses_ par I_etape_ > Le masque ued; d

s o o est alors utilisé pour I'itération suivante de I'algbirite
voisinage et permettent ainsi une transition plus souple en (Fig.7f)

tre la région a interpoler et le reste de I'image. 7 Fin boucle.

4.2 Slection automatique de textures
Notons dans I'étape 3, que la segmentation par croissance
Nous avons vu que l'algorithme de synthése de texture de régions est d’une part effectuée sur une versionelissé
dans les zones de données manquantes par notre algo-I* de I'imagel, et d’autre part qu’elle utilise un critére de
rithme modifié d’Ashikhmin nécéssite la donnée d’'unete  similarité pour distinguer les pixels d’'une méme régiten
ture modele. Bien sdr, une idée naturelle serait dagili ~ type S(p1,p2) = [|T*(p1) — I*(p2)||*. On doit alors avoir
toute I''mage d’entrée (hors régions inconnues) comme S(p1,p2) < 7 0oUT estun seuil défini par I'utilisateur, pour
texture modele. Mais cette solution intuitive n'est pas considérer que, et p, appartiennent a la méme région.
intéressante : la recherche des voisinages proches pour laL'écart typeo du filtre de lissage gaussien est bien sir pro-
synthése de texture utilise en effet une norecomme portionnel a I'échelle des textures considérées.
critere de similarité, et il arrive que des blocs visuelént
tres differents mais étant proches au sens de la ndrme
soient sélectionnés. La recherche d'un meilleur cite
similarité entre deux images pourrait étre envisagest’
en réalité un probléme tres complexe, et la rechercinead’
norme plus adaptée n’est donc pas une piste encourageant
En nous inspirant de 'idée d’Ashikhmin, nous proposons
plutdt deréduire I'espace de recherche-a-d de définir la
texture modéle commene sous-partie segméet de I'im-
age originale Notons que cette segmentation n'a pas be-
soin d'étre tres précise, car on cherche juste a linflibsr
pace de recherche de maniere cohérente, et pas forcéme
optimale : par la suite, le critere de similarité utilféur la
synthése se chargera d’éliminer les pixels mal segrsenté
Dans cet optique, une méthode de segmentation simple,
basée sur un algorithme de croissance de région, est donc
bien adaptée ici.

(a) Image a inpainter (b) Masque d'inpainting (c) Régistiraées,,.

(d) Région&,,1 (d) RégionE 2 (d) Masque résiduel.

FiG. 7 — lllustration de la premiere itération de notre
Notre algorithme doit donc d’une part, decomposer la zone méthode de sélection automatique de textures modeles.

a reconstruire en plusieurs parties ayant vraissemblable

ment des textures différentes, et d’autre part, pour amacu  Cette méthode de sélection automatique, bien que tres si

de ces zones, trouver la texture modele correspondante ple dans son principe, permet de bien limiter I'espace de
dans I'imagel qui va servir dans I'algorithme de synthése recherche (le domaine de définition des textures modeles)
de texture. Pour cela, nous proposons l'algorithme suiv- pour la phase de synthése de texture. Cette deuxieme phase
ant. Il est illustré sur un cas synthétique, a titre drapée permet une reconstruction correcte des textures dans les
(Fig.7). régions a “inpainter”.
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Nous avons appliqué notre algorithme d'inpainting March 19-21, pp. 217-226

recréant les textures dans le cadre de la suppression[3] G. Aubert and P. Kornprobst.Mathematical Prob-

d’élements réels présents dans des photographiesuroul lems in Image Processing : Partial Differential Equa-

Les résultats sont présentés a la fin de cet article, sur  tions and the Calculus of Variationsvol.147 of Ap-

les Fig.8,9,10. Les temps d’exécution sont de l'ordre de plied Mathematical Sciences. Springer-Verlag, January

quelques minutes, sur une SUN SPARC 1.2Ghz tournant ~ 2002.

sous Solaris 9. La premiere phase de I'algorithme, basée [4] C. Ballester, M. Bertalmio, V. Caselles, G. Sapiro, and

sur les EDP de diffusion, est celle qui nécessite le plus de J. Verdera. Filling-in by joint interpolation of vector

calculs. L'algorithme a été programmé en C++, utilisant fields and grey levelsUniversity of Minnesota IMA

la bibliotheque de traitement d’'image générigGéng TR, April 2000.

(http://cimg. sourceforge. net/)[31]. [5] M. Bertalmio, L.T. Cheng, S. Osher, G. Sapiiaria-
tional Problems and Partial Differential Equations on
Implicit SurfacesComputing and Visualization in Sci-
ence, 3(3) :159-167, 2000.

[6] M. Bertalmio, G. Sapiro, V. Caselles, and C. Ballester.
Image inpainting. Proceedings of the SIGGRAPH,

On peut remarquer en particulier les propriétés suigante

e SurlaFig.9, I'intérét de la phase de synthese de testure
est mis en évidence. L'image est ici fortement texturée
et I'application d’'une méthode d'inpainting non-texaur”
introduit des aplats trés visibles sur I'image reconsgtrui .
(Fig.9b, ici enputilisant la méthode d’ecrge dans [28]). p-417-424. ACM Press, Addison Wesley Longman,
Notre méthode a préservation de textures permet ici de 2000.
reconstruire une image cohérente (Fig.10). [7] M. Bertalmio, L. Vese, G. Sapiro and S. Osh8imul-

e Les Fig.8 et 9a,b montrent également la propriétée de re- taneous Structure and Texture Image Inpaintifgo-
construction de la géométrie globale des isophotes. Les  ceedings of CVPR'03, Madison/Wisconsin, June 16-
frontiéres entre les différentes parties texturées lsiem 22,2003.
réliées entre elle, malgré la taille importante desaég [8] M.J. Black, G. Sapiro, D.H. Marimont, and D. Heeger.
a reconstruire. Ceci est possible grace a I'utilisatien Robust anisotropic diffusiodEEE Transaction on Im-
notre EDP de diffusion (1), dans la premiére phase de age Processing, 7(3) :421-432,1998.

reconstruction des isophotes de notre algorithme. [9] V. Caselles, J.Morel and C. Shern Axiomatic Ap-

. . proach to Image InterpolationlEEE Transaction on
Conclusion & Perspectlves Image Processing, 7 :376-386, 1998.

Dans cet article, nous avons proposé un algorithme d'in- [10] A. Chambolle and P.L. Lions.Image recovery via
painting original et tres simple, en deux étapes distisict total variation minimization and related problems.
qui permet dans un premier temps de reconstruire la Numerische Mathematik, 76(2) :167—188, 1997.

8§osrre1(e:'g:]e q ?Ieonkq)alse gssrelssopnr':ﬁgeetisse(iel’ilnlfn(: ?rgzeaiiopnu[(sex?jrnes [11] T. Chan and J. ShenVariational restoration of non-
PS, y flat image features : Models and algorithniesearch

9 P X partment of mathematics Los Angeles, June 1999.

chaque étape, nous nous sommes basés sur |'état de I'art I
des méthodes existantes de diffusion anisotropes par EDP [12] T. Chan and J. Shen.Non-texture inpaintings by
et de synthése de textures. Ces méthodes ont été adapté curvature-driven diffusions. Technical Report 00-
pour répondre aux spécificites de linpainting, notam- 35, Department of Mathematics, UCLA, Los Angeles,
ment avec I'élaboration d’un algorithme de sélection au- September 2000.

tomatique de textures modeles simple mais efficace. Les [13] P. Charbonnier, L. Blanc-Féraud, G. Aubert, and

résultats obtenus sont trés encourageants, et nousqreje

d’étendre notre méthode pour agir sur des données sjdéo

par exemple pour supprimer des sous-titres ou des logos

dans des films de maniere cohérente.
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(a) Image couleur a inpainter.

(b) Image inpaintée.

FiG. 8 — Exemple d'inpainting d'image couleur.



(a) Image couleur a inpainter (b) Résultat de 'inpaigtpar EDP seule (c) Résultat de I'inpainting par EDP + sga¢hde texture

FiG. 9 — lllustration de I'importance de la syntheése de texpoer I'inpainting d’images.

(a) Inpainting d'image couleur (b) Zoom correspondant (palinting d'image couleur

(d) Image couleur a inpainter (e) Image inpaintee

FiG. 10 — Application de notre méthode inpainting avec pnastgsn de textures sur des images couleurs.



