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. INTRODUCCION Estimacon de PMLE

El inpainting es una técnica de restauracion, puede verselgnorando el mecanismo de pérdida de datos, se considera
como una interpolacion o una desoclusion de pixeles. lum vector observadg n-dimensional completo. Adoptando
clave esta en rescatar informacion relevante de lodgsixeel marco de modelos lineales generalizados (GML), se
observados y utilizar esto para inferir robustamente ltesda asume quey tiene una densidad en la familia de las
perdidos. Suponga una imagen completdefinida en un exponenciales clasicas, y toma la forma:
dominio finito Q (el plano), y su version degradagiaaun-
que no completamente observada). La imagen observada Fy(y,m;0) = h(y, o)eln"y=Am)/9()] 2)
(incompleta)y,,s es el resultado de aplicar el operado
de pérdidaM sobrey: M : y — yous = My] =
M [x ®¢], donde® indica una composicion y es ruido.
Ejemplo deM son las mascaras binarias. Con inpainting &)
recuperax a partir dey.s, Y €sto es un problema inverso

mal condlzlon_ado._ Dt_esc;_e tun ptlmt_q dedV|s_ta,estad|st|co,O|| nsformacibn uno-a-uno llamada funcion de enldio&)(
procesos de inpainting/interpolacion de Imagenes puedg, que relacion& [Y;] con ®«. El caso mas importante se

verse como un problema de estimacion de datos perdid%ﬁ‘rresponde con la funcion de enlace canoics ! (-), o
En este trabajo, se propone la idea de usar un algoritmo de ’

o = ®a, lo que implica(®a); = (a’)"H(E[Y;]). En este
maximizacion de la esperanzaN) en un marco Bayesiano caso« puede verse como parametros de una sub-familia

, L. S ~honica de la familia exponencial original con suficianci
penalizada de la maxima verosimilitud, formulada usand@stadistice@TY

representaciones ralas lineales£ ®a). Se impone una Se busca una estimacion regularizada «dedesde y

pgnallz_afuon de la dlstr|bu.C|.on a priori, queé promueve Iﬁsando el estimador de maxima verosimilitud penalizado
dispersion, sobre los coeficientes reconstruidos. El enar MLE):

del algoritmoEM da los principios para formalizar la idea
de que los datos perdidos pueden ser recuperados basandose & = argmax [ll(y|a) + log pa(c)] (3)

en representaciones ralas. Se introduce un algortime itera | i . .
bien llamado estimador de probabilidad a posteriori

tivo eficiente y se derivan sus propiedades de convergencig " ) o .
tedricas.Este supera a sus competidores en cuanto permifixima (MAP). El primer término de la ecuacion da cuenta
la fidelidad en la observacion y,(-) introduce la

un alto grado de fexibilidad para recuperar componentes HE ibucic iori de | fici
diversas estrucutras en la imagen. Se sugieren formas qjgtribucion a priori de los coeficientes

ajuste automaticas para el parametro de regularizacion Aqui se restringe el analisis al caso de I’UQIdO aditivo
blanco Gaussiano (AWGN)P(Y|a) ~ N (®a,c?T). De

Representaciones ralas y elecidel diccionario esta forma, el problema de estimaciki#P/PMLE puede
Se supone una imagen de \/n x \/n que se puede expresarse en términos de los coeficientes de descomposi-
escribir como la superposicion de (unas pocas) funcione®n «, lo que seria, para AWGN con varianza:

bara algunas funciones especifie(s), g(.) y h(.), n es el
parametro canonico ¥ es el parametro de escala.

A partir de resultados sobre familia exponenciales, la
edia deY esta relacionada con por E[Y;] = a'(n:),
orque tipicamentel(n) = >"""_, a(n;). Existe también una

elementales, (s) parametrizadas poy € I" tal que: 1 | Bal2 + AT (a) @
G =1min —< ||y — (6% 2 (0%
a 202
w(s) = ;%%(S)’ # I =1L 1) donder > 0 es el parametro de regularizacioh,; R —
vy

R* es una funcion de penalizacion (PF) que promueve la

Usualmente en casos practicos, el diccionadg €€  econstruccion con baja complejidad tomando ventaja de la
construye con la union de una o varias (suficientemente iBispersion (sparsity)

coherentes) transformaciones. En general cada una de ésta

es unabase ortogonalb un marco ajustado Cuando las Algoritmo EM

transformaciones son unidas en un s6lo diccionarionsera Se vuelve sobre al caso de imagenes con datos perdidos.
elegidas de manera tal que cada una sirva para represe@arconsidersyy = (yo,Ymiss), dondeymiss = {yi}icr,,

de forma rala un sector de la imagen que se esta analizandsgiere a los datos perdidos,yy = {y:}ic1,. Las observa-
esta es la idea central aqui (conceptodilersidad mor- ciones incompletas no contienen toda la informacion para
fologica). Es deseable que las transformaciones combinadagslicar los métodos estandar para resolver (6) y obtdner e
satisfagan, que cuando una transformacion representa RMLE ded = (a”,02)T € © ¢ RV x R**. Sin embargo,
forma rala una parte de la imagen, brinde representaciorelsalgoritmoEM puede aplicarse para reconstruir los datos
no ralas en otro tipo de contenido (relacionado con gerdidos de forma iterativa y luego resolver (6) para la auev
concepto dencoherencia mutua estimacion.
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Il. ANALISIS CRITICO ”GENERAL" de las bases de la convergencia para caracterizar el tipo de
soluciones. Algunos trabajos citados tienen una estractur
similar y utilizan como diccionario una uniébn de bases
ortogonales o un simple marco ajustado comofizanelet
El resumen presenta de manera correcta el trabajo.  por esto, otra capacidad que hace interesante al método
Los contenidos del articulo son adecuados para seguirdgopuesto es que permite utilizar cualquier diccionario,
dinamica del método. Esta bastante detallado, se peesenincluyendo la union de transformaciones que pueden ser
las pruebas de convergencia del algoritmo para cada uno@@rcos o marcos ajustados como ser la transfornoada
los tipos de diccionario planteados y para complementanglet Asi, permite usar diccionarios sobre-completos con
se incluye un apéndice con las pruebas de las proposiciongs cuales se puede representar de forma rala (basada en el

A. La estructura general del ddulo: resumen, conteni-
dos, conclusiones.

planteadas en los desarrollos de las pruebas de conveagensdntenido morfologico) una gran variedad de imagenes.
Las conclusiones son adecuadas e interesantes y dan pigi bien el método da pie a la implementaciobn para

a investigaciones futuras, aunque los ejemplos analizsidosiiversos tipos de ruidos, s6lo se plantea para ruido aditiv
bien son interesantes parecen ser muy pocos y particularnenco gaussiano.

B. Como los autores realizaron el afisis del estado del C.
arte: estructura general, secuencia, “completitud” yitiza
al trabajo original.

La bibliografa presentada: principales referencias,
omisiones importantes.

La omision detectada es la referencia al método PSNR de

Los autores realizan una resefia del avance del interes@f@luacion de la calidad de la imagen resultante del noétod
aplicaciones de desoclusion de imagenes que luego darid-as citas mas interesantes:

lugar al inpainting de imagenes. Se comentan las diversass
técnicas que se han utlizado y se destacan resultados
satisfactorios y limitaciones. Luego, plantean trabams r
lacionados, como este trabajo se inserta alli y cuales sons
los avances que éste presenta. Se cita el surgimiento de una
nueva linea de interés en el inpainting cuando se unifasn |
aplicaciones en la industria del cine, peliculas y resizan

de arte.

Algunos autores proponen usar métodos variacionales=
basados en ecuaciones diferenciales parciales no lineales
(PDE) para inpainting de imagenes o partes de imagenes no
texturadas (o parte natural de la imagen). Otros proponen
resolver el problema de las texturas completando las partes
faltantes con informacion de un contorno, sintetizanda un
imagen completa y coherente. Para ésto, las partes wsible
sirven de entrenamiento para inferir luego las partes des-
conocidas, se ha propuesto usar Markov aqui. Hay trabajos
gue combinan las técnicas, primero reconstruyen lasgarte =
naturales y luego las texturas, otros que reconstruyen las
partes natural y mientras van llenando las texturas progre-
sivamente. Recientemente se introdujo un algoritmo capaz=
de reconstruir texturas y partes naturales simultanetanen
extendiendo la técnica de analisis de componentes mor-
folbégicos (MCA) y diseflado para separar la imagen segln
los distintos componentes semanticos que presenta.

Existen varios trabajos que plantean resolver el problema
de inpainting (imagenes con texturas y partes naturales) a
partir de métodos basados en representaciones ralasc&e ha
referencia a trabajos que tratan el problema de inpainting,
donde se plantea como una tarea de limpieza de ruido
(denoising en dos etapas: Se estima la imagen asumiendo
un soporte conocido y se estima el soporte progresivamente.
Todo el analisis se desarrolla en base a un soporte conocido
lo cual no es cierto en datos reales. Aqui se establece un
problema lineal inverso mal condicionado para encarar el
problema del inpainting, lo que se resuelve en un marco de
bases bayesianas, y para el cual el mecanigMosurge
como un algoritmo iterativo debido a que existen datos
perdidos. El marco de trabajo es mas general y permite es-
timar los parametros del ruido, ademas se puede extender a
otros tipos de ruido y aplicaciones (interpolacion, zaughi
También se ha realizado un analisis detallado y tebrcaen

Sobre las propiedades de la convergencia del algoritmo
EM: Wu, C. (1983)On the convergence properties of
the EM algorithm Ann. of Stat.11, 95-103.

Sobre la maxima verosimilitud de datos incompletos
mediante el algoritmdM: Dempster, A., Laird, N.,
and Rubin, D. (1977Maximum Likelihood from In-
complete Data via the EM Algorithml. Roy. Stat.
Soc. B, 39, 1-38.

Sobre diversidad morfologica: Starck, J.-L., Elad, M.,
Donoho, D. (2005)mage Decomposition via the Com-
bination of Sparse Representations and a Variational
Approach IEEE Trans. Im. Proc.]4, 1570-1582.

Sobre analisis de componentes morfolégicos: Starck,
J.-L., Elad, M., Donoho, D. (200&edundant Multis-
cale Transforms and Their Application for Morpholo-
gical Component Separatiodv. Imaging Electron
Phys.v132 287-348.

Sobre bUsquedas de bases con limpieza de ruido: Chen,
S. S.(1995Basis Pursuit PhD thesis, Department of
Statistics, Stanford University.

Sobre el trabajo analizado: Fadili, M.J. Starck, J.-
L, Murtagh, F. (2007)npainting and Zooming using
Sparse Representatianifhe Computer Journal, Julio
(2007).
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1. DESARROLLO tipo ralas. Una eleccion tipica deé es la penalizacion
A. MLE penalizado con datos perdidos de normafl la que permite una regla de umbralamiento

. . suave bien conocida. El problema planteado en (6) con
Recordemos que se trabaja con una imagen comgleta

e e ..~ penalizacion de normét es una variante de la busqueda
definida en un dominio finitd2 (el plano), y su version d . ; . . :
e base para ruido conocido (noise-aware basis pursuit).
degradaday (aunque no completamente observada). La
imagen observada (incompletg),,s es el resultado de C. Definiciones del algoritmo EM
aplicar el operador de pérdida sobrey: M :y — yobs = El algoritmo basicamente permite, de forma iterativa,
Mly] = M[x ©¢], donde® indica una composicion ¥ estimar datos cuando se tienen observaciones de datos
es ruido. Con inpainting se recupexaa partir deyoss, ¥ jncompletos Esto implica la existencia de dos espacios de
esto es un problema inverso mal condicionado. muestrast y ) y diversos mapeos’ — ). Los datos
B. Estimachn de PMLE observadog; son una realizacion dg’. El z en X no es
é)ebservado directamente sino a travésydeSe asume un
mapeoz — y(z) de X a ), entoncesr sblo se conoce
X(y) (el subconjunto de¥ determinado por la ecuacion
y = y(z), dondey son los datos observados). Aquison
O|85 datos completos.
Se postula una familia de densidades muestrife$d)
dependiendo de los parametidsy se deriva su familia de
& = argmax [lI(y|a) + log pa ()] (5) densidades muestrales correspondigiite®). La especifi-
@ cacion de los datos completgs...|...) es relacionada a
esto también es llamado estimador de maxima a poste-especificacion de datos incompletgs. . |...) por
riori (MAP). El primer término de (5) es el aporte del
logaritmo de la verosimilitud que promulga la fidelidad g(y|®) = f(z|®)dx @)
en la observacionp,(-) soporta la distribucion a priori X(y)
impuesta sobre los coeficientes por ejemplo: Gaussiana, Con el algoritmoEM se quiere encontrar el valor de
Laplaciana, Gaussiana generalizada, etc. gue maximizey(y|®) dado los datos observadgshaciendo
Aqui se restringe el analisis al caso de ruido Gaussianm esencial uso de la familia asociagiér|®). Existen
blanco aditivo (AWGN) con media. = 0 y desviacion muchas especificaciones de datos completos generados a
o, € ~ N(0,0%). Podemos expresar B(y|a) como la partir de una especificacion de datos incompletag |®

En principio se deja de lado el mecanismo de pérdida
datos y se considera un vector observgdo-dimensional
completo (con un simple reordenamientg)= ¢« + ¢.

Se busca una estimacion regularizadande partir dey
usando un estimador de maxima verosimilitud penaliza
(PMLE):

distribucion normal: dada. Ahora suponga qyéz|®) tiene la forma regular de
P(yla) ~ N(®a,oT) la familia exponencial:
_ 2
P(yla) = ———cap [_M} f(2]®) = b(x)eap(t(z)T) /a(®) (®)
(0 27r) 202

donde® denota un vector de parametros te r y ¢(x)
Asi, el problema de estimacidlAP/PMLE puede expre- es un vector del x r con la suficiencia estadistica de
sarse en términos de los coeficientes de descomposi¢ionos datos completos. El término regular significa obe
lo que seria para AWGN con varianza, reemplazando en esta restringida a un conjunto convea-dimensional tal
(5): que define una densidad para tobien Q.

Suponemos qué(?) es el valor deb después dg ciclos

1 [_ uy—<1>;u§] del algoritmo. El préoximo ciclo se describe en dos pasos:
& = argmax |1l ( e 2 + AU (o) Paso E: Estimar la suficiencia estadistica de los datos

« oV2r) completos t(x) hallando:
n _ 2
& = argmax [—log (cr\/ 271') — % + /\\I/(oz)} 1w = E(t(z)ly, ‘I’(p)) 9)

PasoM: Calcular®®+1) como solucién de las ecuacio-

— ®a|3 .
_ lly = ®ail3 + )\\I/(a)] nes:

&= argénax {—g log(2ma?) =

E(t(z), ®) =t (10)

Esto es equivalente a minimizar: Suponiendo que®) representa la suficiencia estadistica

computada de unc observado, entonces (10) define el
estimador de la maxima verosimilitud de Para unz dado,
maximizar ellog f(x|®) = —log a(®) + log b(z) + ¢t(x)”
es equivalente a maximizar:loga(®) + ¢t(x)” lo que
S'epende de solo a través dé&(x). Si (10) puede resolverse
ara® en (), entonces la solucidn es Unica debido a la
%ropiedad de convexidad del logaritmo de la verosimilitud
para familias exponenciales regulares.

Usualmente las de reqularizacion se olantea como un A continuacion se plantea una pequefia explicacion de
” ¥ & 9 . plante Lomo la repetida aplicacion de los pasos lleva a obtener un
funcion enR™ no negativa, continua, simétrica-par y no

. ) valor ®* de & que maximiza:
decreciente, pero no necesariamente convei'en puede
ser irregular en el punto cero para producir soluciones de L(®) = log g(y|P) (11)

N
& = imin [F“y — a3+ /\\I/(oz)} (6)

donde) > 0 es el parametro de regularizacioh,: R" —
R* es una funcion de penalizacion (PF) que promueve la r
construccion. Adicionalmente se asume que la distrduci’
a priori asociada & («) es separable (que los coeficiente
a son independientes e idénticamente distribuidak))(
Entonces¥ (a) = Zle Y(ay)
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dondeg(y|®) es la especificacion de datos incompletos (7). Para familias exponenciales regulares, el fiase reduce
La densidad condicional der dadosy y ® es: aencontrarlos valores esperados de la suficiencia estadis

k(z|y, ®) = f(z|®)/g(y|®), entonces: de los datos completos dg dado por la informacion
observady, y la estimacion de.!) y o2 . Luego, y como
L(®) =log f(z|®) — log k(z|y, P) (12) el ruido es blanco Gaussiano y de media cero, el gase

reduce a calcular la esperanza condicional de los valores y
la esperanza condicional de los valores al cuadrado de la
informacion perdida, esto seria:

Para familias exponenciales tenemos que:|y, ®) =
b(z)exp(Pt(z)T)/a(®|y), donde:

a(@y) = /X @)l (9 >

yz(t) E |:yi|¢)7y07a(t)?a.2(t :| -
Luego comof(z|®) y k(x|y,®) representan familias _ Yi para datos observados,i € I,  (20)
exponenciales con los mismos parametros naturdles (®a®); para datos perdidos, i € I,

la misma suficiencia estadisti¢ar), pero definidos sobre

diferentes espacios de muestiay X (y). Se reescribe (12) E [ 2P () 2<t>} _ Y7 i €1, 21
como: vi|®,yo, a0 (®a®)2 4027 e Im( )

L(®) = —loga(®) + loga(D|y) (14) g paso M
donde el paralelo a (13) es: En este paso se maximiza la funcion de penalizacion sus-

tituta con las observaciones perdidas por sus estimaciones
a(®) = / b(x)exp(Pt(z)")dx (15) en el pascE en la iteraciort, esto es:
X
Diferenciando (15) y (13) y notand@x) comot, se tiene 9+ — imin —Q(9|o®) (22)
que 0ce
Entonces el pasi actualizas2"™ de acuerdo a:
Dlog a(®) = (0/0P)log a(P) = E(t|P) (16)
de igual manera ¢ 1 ¢
Igu o2 2 Z(yl — ((I)a(t))i)z +(n— no)02( ) (23)
Diog a(®|y) = E(t|ly, ®) (17) " lier,
de esta forma donden, = tr M = # I_O es el numero d_e pixeles
observados. La convergencia (cuando se consideren a todos
DL(®) = —E(t|®) + E(t|y, ®) (18) los pixeles observados) vendria dada por:
Entonces la derivada el logaritmo de la verosimilitud tiene ;e 500 ., 1 D) )2
una representacion en base a la diferecia de una esperanza’ -7 T = ;(yi — (®4)s)
1€l,

incondicional y una esperanza condicional de la suficiencia L o o
estadistica. La clave para entender el método esta ¢n (1@/€ viene a ser la estimacion de maxima verosimilitud de
para la cual el algoritmo convergelet (esto es en el limite |& varianza del ruido dentro d? la mascara.

&) — o1 — $*), entonces combinando (9) y (10) nos Se actualiza**!) que no sblo depende de la estructura

conduce aE(t|®*) = E(tly,®*) o bienDL(®) = 0 en del diccionario®, sino también de las propiedades de la

b — o PF dev (por ejemplo si es suave 0 no, Si es convexa 0
o no convexa). Estos dos parametros tienen un claro impacto
D. Derivacion de los pasos E y M en la manera en que converge el algoritmo de inpainting.

Volviendo sobre el caso de imagenes con datos perdiddés) todos los casos la estructura general del algoritmo de
Se considery = (Yo, Ymiss), dondey,iss = {yitics,  inpainting es:
refiere a los datos perdidosyg = {y.}:c1,. Las observa- _
ciones incompletas no contienen toda la informacion paf¥goritmo 1
aplicar los métodos estandar para resolver (6) y obtdner®e requiere: La imagen observady, = My y una
PMLE def = (a”,0?)" € © c RY x R™*. Sin embargo, marcaraM, ¢ = 0, (%) inicial
el algoritmoEM puede aplicarse para reconstruir los datosl: Repetir
perdidos de forma iterativa y luego resolver (6) para la auev 2:  PasoE
estimacion. Las estimaciones se refinan iterativamerstaha 3:  Actualizacion de la imagen estimada:
la convergencia.

El paso E ¥ = yops+(I-M)@a® = Ba® +(yops—MBa)

Aqui se computa la esperanza condicional del logaritmos:  PasoM
de la verosimilitud penalizado de los datos completos, dad®:  Resolver la ec. 6 con si(!) reconstruido sustituyen-

¥, y los parametros actualéé”) = (a®",5>")7: do pory, y se obtienex(*+1).
6. Para actualizas2” ™", ver la ec. (22).
99“)) —E [lz 0) — X (a)ly, 9<t>} root=t41, _
@ ( | (v16) (@)lyo, 8: Hasta quese llegue a la convergencia.

=E |:ll(y|9)|yo’ 9<t>} — AU (a) (19) 9 Recontruccion dé cond.
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Si se conoce?, el paso 6 puede eliminarse del esquem@&®GB a cada banda se le aplica el proceso de manera
, , ., , independiente y luego son combinadas en la imagen final
V. ANALISIS CRITICO "DE RESULTADOS resultante

A. Meétodos experimentales (si corresponde . ,
P ( P ) Cbmo se presentan y discuten las tablas y figuras.

Se han realizado experimentos con el algoriteoM Los resultados se presentan con una breve discusion
en diversas situaciones. Se han analizado problemas de in- P

painting, interpolacion de datos perdidos y super-resoiu acerca de cada ejemplo y luego se exhiben las imagenes

(coming). Sasicamente, se e un protiem, se forn 1A% sdesaey e restauradasi o 3 oo
el diccionario, se fijan los parametros requeridos por P 9 y

algortimo y se corre. radas. Aunque PSNR es una de las medidas mas utilizadas

L . ara medir la calidad de la reconstruccion/restauradén
Una dificultad que surge por ser requerimiento del a'Sna imagen, los autores podrian haber planteado ‘iﬂ unas
goritmo es la mascara\{), en los ejemplos de las jaulas, gen, P P g

éstos se han dibujado a mano. Sin embargo, el método didas perceptivas. Recordando que los valores de PSNR

este tema es muy dependiente de la imagen que se anali2a>. correlaci_onan perfegtamente con la -calidad \{isual
y no siempre se pueden dibujar las mascaras a mano, ¢ (§C|_b|da de I_a imagen debido al comportamiento no lineal
asi planteado le quita lautonatico al método. En el caso ef sistema. visual humano. . I

real, se deberia tener en cuenta la especificacion exakta d Se presentan_unos pocos (_ejemplos que 5|_b|en son muy
instrumento de medicion de la imagen para determinar qll?genos, no se discuten fa!e_nuas del metodo, inclusive arg
pixeles se pierden: si el obstaculo es externo o la pér entan una falta de analisis exahustivo de mayor cantidad

da se manifiesta de forma aleatoria el problema requie & resultados para realizar conclusiones mas precisasen |

demasiada intervencion del usuario. No se plantea en rglsultados.

. . oy . ) So6lo se compara a la técnica con otro método (el PDE) en
trabajo alguna alternativa automatica para la estinmad® . mpara . ( ).,
las mascaras ejemplos de inpainting y para el caso particular de remmociod

. . I de jaulas en imagenes con animales.
Se han realizado evaluaciones subjetivas no formales™y J 'ag o
No se han utilizado tablas para la comparacion con otros

objetivas basadas en el valor pico de la relacion sefidbru atod i ; de ei |
(PSNR). Sin embargo, no se da lugar en el trabajo a JRetodos que se aplican en estos casos de ejemplo.

breve comentario de la medida PSNR, por lo tanto se defi@®e ;Hay trabajos futuros propuestos? ¢Es un trabajo
a continuacion y se explica su forma de uso. preliminar o esh “cerrado”?

PSNR representa la relacion entre la potencia maximag; pien se han demostrado las propiedades de conver-

posible de una sefal y la potencia del ruido que afecta &encia del método y se dan ejemplos de su aplicacion en

fidelidad dglsy rgpresentamor:_. Como rlnuchas Senalem'e'i]ﬁ@ainting, interpolacion y super-resolucion, el triabda
un rango dinamico muy amplio, usualmente se expresa &g 5 continuar con varias lineas de investigacion. Aipart

PSNR en términos de la escala logaritmica (decibel). este trabajo, se plantean otros a futuro: la investigaci”

usadg para medir la calidad de _Ia re_construcc_i(’)n (N e§fmal del parametro de regularizacion(con métodos de
trabajo la calidad de la restauracion, interpolacion yesu seguir la trayectoria/continuacion homotopica) y laeext

resolucion) de una sefial (imagen), etc. Es simple definirkjs, ye esta tecnica a imagenes multivaluadas como ser lo
a través del error cuadratico medio (MSE) el cual, para d%satos hiper-espectrales

imagenes monocromaticas, (K) de m x n donde una es
la version “ruidosa” de la otra, se define como:

m—1n—1
1 .. ..
MSEZ%ZZHI(%J)—K(%J)HQ
§=0

1=0
Entonces el PSNR se define como:

MAX? MAX;
=10 - il ) U . kit
PSNR =10 loglo( VSE ) 20 - logyg (\/M—SE)

Aqui MAX | es el valor maximo que puede tomar un pixel
en la imagen. Por ejemplo, si se codifica c®rbits por
muestra, este valor &55. El valor real no es significativo,
pero la comparacion entre valores de diversas imagenes da
una medida de calidad.

Una técnica importante para exhibir errores que podria
incorporarse al analisis es la de construir una imagen del
error que muestre los errores del pixel por pixel (crear una
imagen tomando la diferencia entre los pixeles reconsisuid
y originales).Esto permitiria evaluar que morfologias dan
mas errores y asi evaluar la inclusibn de alguna otra
transformacion a los diccionarios utilizados.

Analisis de imagenes en colarpara estos casos se ha
elegido una representacion de la imagen en un espacio
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V. FORMULARIO DE REVISION DE ARTICULO
A. Evaluacon Global
= Autores: M.J. Fadili, J.-L. Starck y F. Murtagh

= El titulo: Inpainting and Zooming using Sparse Re-

. 5.
presentations

Por favor, asigne puntaje en [0 ..10] para los aspectos
detallados debajo. 6.

1.

ORI EAEN

Relevancia respecto a la teméatica central de la revista:
8

Originalidad: 7

Calidad técnica: 10

Claridad y organizacion del trabajo: 9

Titulo y presentacion del resumen: 9 7.
Correspondencia con el formato de estilo: 10

Valoracion global: 8

B.

10: Aceptaddn Fuerte (Calidad excelente, ideas
claras)

8: Aceptado (Calidad buena, resultadoglidos

e interesantes)

6: Aceptacbn cebil (Vota por la aceptadin, pero 8.
no lo defendex)
4: Deébil Rechazo (no le gusta, pero no

argumentaé contraél)

2: Rechazo (argumentar para rechazar este
trabajo)

0: Fuerte Rechazo (Impropio para esta revista)

Comentarios Detallados

Por favor, describa las contribuciones principales del
trabajo, proporcionando detalles que ayudaran a los esitor
a mejorar la calidad de su articulo.

1.

Contribuciones principales: se propone un marco de
trabajo mas general que los existentes y da pie para
el analisis con otro tipo de ruido. Lo mas interesante
es que combina la restauraciobn de imagenes que
presentan partes naturales o geométricas y partes con
texturas, ademas se evalua la utilizacion de cualquier
tipo de transformaciones en los diccionarios.
Metodologia y resultados: la metodologia es ade-
cuada, aunque es notorio que los resultados se han
planteado con unos 3 o0 4 ejemplos y que no se
compara a todos con otros métodos. Sin embargo,
en los resultados se aprecian buenos resultados en la
métrica (PSNR) y mediante una inspeccion ocular se
ven restauraciones muy significativas.

Desarrollo teérico y contenido matematico: el conte-
nido matematico es adecuado en el trabajo y tiene
un apéndice que complementa las demostraciones
de las proposiciones planteadas en el analisis de la
convergencia del método.

Formato y organizacion general: el formato es adecua-
do, sin embargo la organizacion general no me resulto
agradable Esto es porque las imagenes resultantes
de los experimentos se encuentran todas al final
del trabajo luego del apéndice y de la bibliografia
(varias paginas después de su analisis), se dificulta la
lectura del analisis de los resultados y la visualizacion
simultanea de las imagenes. Ademas se incluye una
seccibn ddrabajos relacionadoslonde se revisan as-
pectos de otros trabajos y las ventajas de este trabajo,

sin embargo podrian plantearse en una seccion de
discusion los aspectos resultantes del actual desarrollo
y llevar la informacién de trabajos relacionados a la
subseccion de estado del arte.

Estilo y lenguaje: el estilo es del tipo de publicacion
en revista y el lenguaje es accesible y de buena
redaccion.

Aspectos positivos: se han tomado varias técnicas
existentes y se convinaron de forma adecuada para la
realizacion de estas tareas. Se presenta un algoritmo
sencillo, que pemite la incorporacion de diccionarios
de uniones de transformaciones. Ademas se presenta
la convergencia tebrica del método.

Aspectos negativos: se ha planteado s6lo un método
para medir la calidad de los resultados y no se han
planteado medidas perceptivas. Los resultados son
escasos Yy no se ha hecho un analisis significativo que
permita plantear las mejoras en tablas comparativas
con varios métodos. Sblo para una aplicacibn en
particular se compara al método con otro.
Comentarios adicionales:



