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ABSTRAKT

Digitalny inpainting je technika automatickej opyawsbrazu, ktor4d na vyplnenie
poSkodenej oblasti vyu iva informéacie z jej okoli@ie om prace je opisajednotlivé
techniky automatickej opravy statického obrazu al@mentova iterativnu metodu M.
Bertalmia a kol.. Zakladom pre implementaciu boltenaaticky model, ktory spracovali
autori metddy. Techniku sme implementovali v jazgkt+ pomocou kni nice OpenCV s
umyslom obohatiju o iterativnu metddu, kee zatia iadnu neobsahuje a porovnau s

dostupnymi neiterativnymi metodami.

K 0 ové slova: inpainting, oprava obrazu, pita ové videnie, OpenCV

ABSTRACT

Digital inpainting is technique of automatic imagestoration which employs
information from surrounding area to fill in damdgegion of an image. The goal of this
work is to describe techniques of automatic resitmmeof still images and implementation
of iterative method introduced by M. Bertalmio ét ®ur implementation is based on
mathematical model introduced by authors of thehodt We have implemented the
technigue in C++ using OpenCV intending to enrible tibrary with some iterative
method, since it contains no such inpainting methetl We have also compared the

method with available non-iterative methods.

Key words: inpainting, image restoration, computer vision, 0Q¥
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Uvod

Inpainting ako proces rekonstrukcie poskodeniazbreesp. videa ma v sasnosti
vyznamnu ulohu v oblasti fotografie, filmu a fi@a ovej grafiky a v poslednych rokoch sa
mu venuje veka pozornos. Zaobera sa obnovou stratenych informécii vnidgkpdenej
oblasti obrazu a pou iva sa na ré6zne druhy opré&lg.hlavne o obnovu malyclasti ako
su Skrabance a Skvrny na fotografiach, vandalizabigzkov, odstranenie textu, resp.

odstranenie ne iaducich objektov.

Rekonstrukcia chybajucich alebo poSkodenyahti obrazu je starodavna praktika
vyu ivana predovsetkym pri obnove umeleckych dighzov “inpainting odkazuje na
pracu umeleckych reStauratorov malieb, ktori vgp asti, kde sa v priebehuasu
vytvorili praskliny alebo opadla farba. TakistongiS mozog v istom zmysle inpaintugs
obrazu, kde sa nachadza slepa Skvrna a daghybajluce informacie z okolia tohto slepého
bodu! Cie om inpaintingu, je odstraniposkodenie tak, aby sa zachovala jednota obrazu,
teda aby be ny pozorovateezistil iadne rusivé elementy na inpaintovanobmaze. Inak

povedané, vysledok by mal vyzera pbsobi prirodzene.

Terminolégiu digitalneho inpaintingu prvy kréat usig Bertalmio a kof. vo svojej
prelomovej praci [3], kde predstavil digitalny inpéng ako novu oblas vyskumu
digitdlneho spracovania obrazu. Jeho praca sa istgp@raciou mnohych alSich studii,
ktoré viedli k tvorbe réznych metdd a pristupovidimeho inpaintingu. Ciem tejto
prace je prave opisa porovna niektoré z technik opravy poSkodenia obrazu ayezn
nich implementova pomocou kni nice OpenCV (“opensource” kni nica, sahujuca

mno stvo funkcii z oblasti pdta ového videnia).

Prva kapitola predstavuje vSeobecny Gvod do prosfigyn inpaintingu, jej
pribli enie a struny prehad metdd. V druhej kapitole sa venujeme opisu reditegych

metod, ktoré su sas ou kni nice OpenCV, ich vyhodam a nevyhodam.

! Na tejto stranke je mo né pozrisi, ako mozog inpaintuje chybajlce informécie apsim bode
http://info.med.yale.edu/neurobio/mccormick/fill_seminar/introduction.html

2 uvedené napr. v [9], strana 2



Hlavna as tejto prace predstavuje kapitola3, ktora sa venuje iterativnej metdde
M. Bertalmia a kol. [3], ktori sme sa rozhodli iraplentova pomocou kni nice OpenCV,
im rozSirujeme jej schopnosti o iterativhu metédu.
V poslednej asti tretej kapitoly uvadzame dosiahnuté vysledkplementovanej

metddy, ako aj porovnanie vysledkov s inymi metédam



1 UvOD DO INPAINTINGU

S modifikaciou obrazu za é@lom jeho vylepSenia sa stretdvame v mnohych
grafickych aplikaciach. Ide napriklad o odstranesieamu, doostrovanie, odstranenie
ervenych oi, Specialne efekty, umelecké filtre, retuSovani@aa. Vasina z tychto
modifik4cii pracuje so znamymi informaciami, ktor&G uritym spdsobom
transformované. Na druhej strane, inpainting j&tetkma opravy, kdeas informécii je
uplne alebo iasto ne stratena resp. posSkodena a jeho ulohou je vytupine nové Udaje

0 najvhodnejSim sp6sobom.

r
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Obr. 1.1 Ukéa ka inpaintovaného obrazu: a) poSkodeny obraz, b) inpaintovany obraz

Zdroj: [3]

Existuje viacero foriem digitdlneho inpaintingu. 8i1najméa rekonstrukcia filmu
(video inpainting) a inpainting statického obraimgge inpainting). Pri rekonStrukcii
filmu sa vyu iva hlavne skutmos, e z jednej scény existuje viacero podobnych skim
a teda informacie chybajice na jednej snimke saurdoplni z inej snimky, kde je tato
as nepoSkodena. Toto sa ale pri statickom obraze nplddni. To plati aj vo videu ak
sa odstrauje napriklad logo z trka, kde treba opravika dy snimok bez pomoci
okolitych snimkov. V tejto praci sa zaoberame prdmghou formou (image inpainting) a
teda pod pojmom digitalny inpainting budeme rozumitechniku automatickej

rekonsStrukcie statického obrazu.



Pre danu problematiku je déle ité uviesasledujuce pojmy:
Predstavme si obrazok v odtexch Sedej ako funkciu dvoch premennych. Farba

ka deho pixla obrazka so suradnicaxy predstavuje hodnotu funkcie.

Gradient funkcie f, oznaovany f je vektor, ktory uruje smer najprudsieho
vzrastu funkcie v danom bode. Jehokes hovori o tom, o kdko sa zmeni hodnota
funkcie ak sa posunieme o jednotku v smere gradiei¢ho zlo kami su parcialne
derivacie a ich ve&kos vyjadruje zmenu hodnoty funkcie, ak sa posunienjedaotku v

smerex, resp. vsmerg, f=(f/ x, f/y).

Izof6ta je Urov ova krivka funkcie, teda vSetky body na krivke magynaku

hodnotu funkcid. Jej dotynica v danom bode je kolma na gradient funkcienodabode.

Laplacian sa oznauje symbolom a vypoita sa ako stet druhych parcialnych

e . _Tf T
derivacii funkcie v danom bodé&f =——- +—
Ty

obrdzka a zdbramje miesta prudkej zmeny intenzity obrazu. Z todfivodu sa asto

. Hovori to, ako prudko sa meni farba

pou iva na detekciu hran (kontrastnych miest obyazk je Laplacian nulovy, znamena
to, e farba resp. intenzita sa meni plynule algbbec. Naopak, ak nie je nulovy, takn

je vysSia absolutna hodnota Laplaciana, tym pru@Sinena vo farbe obrazu. Predstavuje
tzv. hladkos obrazu. Ako ukazuje obrazok 1.2, farba pozadiasai plynule, preto je
Laplacian nulovy (na Obr. 1.2 b, znazorner@nou). Takisto je to aj vo vnutri kruhov a
obd nikov, kde je farba konStantna. Len na hranacte &d farba meni prudko, nadobuda
Laplacian vysSie absolutne hodnoty. Ako je vidi@a obrazku 1.2 b, hodnoty Laplaciana sa
zni uju pri prechode ierneho obdnika do iernej farby a bieleho do bielej farby, kde sa

kontrast zni uje.
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a) b)

Obr. 1.2 Laplacian obrazu: a) pévodny obrazok, b) Laplacian obrazku (aom na to,

e Laplacian nadobuda aj zaporné hodnoty, na z@miezsu pou ité jeho absollutne
hodnoty)

Anizotropna a izotropna difuzia: difdzia nahradza hodnotu pixla hodnotou vyjpanou z
pixlov v jeho okoli. Pozitivny Gnok difazie je odstrdnenie Sumu v obraze, na druhe
strane ale dochadza k rozmazaniu obrazu, tedaikuizrén. Izotropna difazia sa aplikuje
rovnako vo vSetkych smeroch obrazu a nie je cithigénijaky konkrétny smer, preto obraz
rozma e. Typickym izotropnym operatorom je napr.uSsian filter. Anizotropna difuzia
odstrauje Sum ale zachovava hrany. Ozm@ie anizotropnd znamena, e obraz
nespracovava v ka dom smere rovnako. V tom smate,d hodnoty obrazu podobné sa
farba zjednoti, naopak v smere, kde jesSvadozdiel hodn6t obrazu sa kontrast zvyrazni.

Miera rozmazania sa upravuje padre kosti gradientu. Vhodny pomer poskytuje Perona -

Malik rovnica [13], ktora vyu iva konétantﬁﬁ :
+

Hlavna myslienka, ktora stoji za vSetkymi algoritmagredstavenymi v literatuire
je vyplnenie chybajucej resp. poSkodenej oblasth@mou dostupnych informacii z jej
okolia a to takym sp6sobom, aby pozorovateory nepoznd pbvodny obraz, nezistil
iaden zasah do obrazu, resp., e sa s obrazom punénialo. Spbésobov, ako tieto

informacie ziska a ako ich distribuovado opravovanej asti je viacero, ale v&inu



algoritmov inpaintingu spéja to, e sa snaia preda izoféty z hranice opravovanej
oblasti o najplynulejSie dovnatra.

Sledovanie izofét je jednym z najdéle itejSich faidv pri oprave obrazu z toho
doévodu, e ak chceme, aby obraz p6sobil prirodzgreskodena oblasby mala by
plynulym pokraovanim jej okolia. Prave to akdva pozorovate ktory nevie, o sa
nachadza v posSkodenej oblasti.

Existuju dva zakladné pristupy k rekonsStrukcii pmd$ného obrazu. Jednym je
syntéza textur, kde sa chybajucas vyp a pomocou vyu itia okolitych textur, resp.
vstupnej vzorky textury (napr. [10], [11] ). Vyudvsa hlavne vtedy, ak je potrebné vyplini
opravovanu as nejakou opakujucou sa Struktarou. Algoritmy zalwena tomto pristupe
doka u vyplni aj rozsiahle regiony, u ivateale musi Specifikovaaka textira sa ma
aplikova na ktoré miesto. To je nevyhoda ak poSkodena opiexhadza mnohymi rézne
zafarbenymi Struktarami, z ktorych niektoré su @eavané, niektoré nie. Pre u ivateby
bolo ve mi zlo ité identifikova pre ka du jednu as odkia sa ma nakopirovaDruhym
pristupom je inpainting, ktory obnovuje najmad mensizke poSkodenia, no nedoka e
rekonStruova ve ké texturované oblasti (napr. [3], [12], [14]). Mdte zva Sa oznai
miesta, ktoré chce inpaintova nemusi Specifikovaodkia maju pochadzanové farebné
hodnoty, algoritmus automaticky oblasyplni.

Pod a charakteru opravovaného obrazu ako aj poSkod#nasgti urité techniky
maju lepSie vysledky ako iné. Preto na r6znu Stnukbpravovanej oblasti je vhodnejSia
ina metdéda. V poslednych rokoch je tendencia spdfm vysSie spomenuté pristupy s
cie om odstrani ich nedostatky prave ich kombinéciou a tak dosialepsi vysledok. V
tejto praci sa venujeme druhému z pristupov, tegaintingu netextirovanych oblasti
statického obrazu.

Techniky inpaintingu mé eme rozdelna dve zakladné skupiny a to na iterativne a
neiterativne. Podstatou neiterativnych metdd jeyypo et farebnej hodnoty pre ka dy
pixel prebehne len raz (napr. [14]). Pri iterativhynetdédach vypet prebieha v stovkach
a tisickach iteracii, priom ka da iteracia znamendasto né zlepSenie obrazu ([3],[12]).
Tento fakt vyrazne prispieva k rozdielu v rychlosterativnych a neiterativnych
algoritmov.

Medzi iterativne metddy patria napr. metdéda Berialm kol. [3], metéda M.
Oliveira a kol. [12].



Metdda Bertalmia a kol. [3] je zaloena na predlovani izofét z Imiee
inpaintovanej oblasti smerom dovnatra pomocou nigkého rieSenia parcialnych
diferencialnych rovnic. Po tompo uivate oznai oblas na inpaintovanie, algoritmus
iterativne predl uje Struktury z okolia opravovamdjlasti dovnutra. Na to aby sa zachoval
uhol, pod ktorym vstupuju izoféty dovnutra oblagé, pou ity vektor diskretizovaného
gradientu otoeny o 90 stupov. Autori pou ivaju 2-D operator Laplaciana na @by
odhadli lokalnu zmenu vo farebnej plynulosti obrazuito zmenu potom Siria pozd
smeru izofét. Po ka dych niekko iteraciach inpaintingu prebehne anizotropnazif(iTa
sa vyu iva na vyhladenie opravovanej oblasti pm zachovava ostré prechody farby a
nerozma e ich. Tato metéda dosahuje dobré vysledley,za relativne dlhyas, ktory je
pre interaktivne aplikacie vieou nevyhodou.

alSiu iterativnu metédu uviedol MDliveira a kol v [12]. InSpiroval sa technikou
Bertalmia a kol. priom uvadza rychlejSi a jednoduchsi algoritmus s \pwate nymi
vysledkami pre Uzke inpaintované regiony. PrincipOliveirovej techniky je opakovana
konvolucia opravovanej oblasti kernelom izotropd#jizie (pozri as 1.1). Algoritmus
vyu fva 3x3 kernel va eného priemeru okolitych pixlov s nulovou vahpee stredny
pixel. Hrany sa zachovavaju tak, e na miestacle Jedostry prechod farby sa namiesto
izotropnej difGzie pou ije anizotropna. U ivateznai miesta na inpaintovanie a nasledne
vnuatri opravovanych oblasti ozriahrany, tzv. bariéry difazieiarou o Sirke 2 pixle. Ta
podeli opravovanu oblasa asti, v ktorych sa izotropna difuzia aplikuje nesée; aby sa
nemiesali kontrastné farbyim by doSlo k rozmazaniu hran. V bodoch deliadajy sa
potom aplikuje anizotropna diftzia.

Techniku M. Oliveiru modifikovaliHadhoud, Moustafa a Shenodav [7] na
neiterativnu. Namiesto iterativnej konvollcie kéone s nulovou vahou pre stredny pixel
sa pre ka dy pixel vypdta hodnota len raz, pou itim podobného kernele, @inulovou
vahou v pravom dolnom rohu. Algoritmus je rychlegSvie opravi aj va Sie homogénne
oblasti.

Chan a Schen, autoriankov [8] a [9], inSpirovani Bertalmiom [3], preésili dva
modely digitalneho inpaintingu. Prvy, tz¥V model (Total Variational model) vyu iva
Euler - Lagrangeovu rovnicu a vnutri inpaintovaokljasti sa aplikuje anizotropna difazia.
Bol navrhnuty na opravu malych oblasti, ale ma [@wbpri spajani preruSenych hran

(samostatné krivky na jednotnom pozadi [12]). latuhg model tzv.CDD model

3 kernel je matica, ktora sa pou fva na konvolGoagov v obraze
7



(Curvature-Driven Diffusion) je rozSirenim TV modelak aby dokazal inpaintovagj
va Sie oblasti. CDD doka e spojiniektoré preruSené hrany, ale vysledok byva rozamaz

Znamou neiterativnou metoddou je metdéda A. Teled, [ktbra poita hodnoty
opravovaného pixela prostrednictvom linearnej ajpnégie znamych bodov v jeho
blizkom okoli. Algoritmus prechadza pixlami z hramiopravovanej oblasti smerom
dovnutra v poradi, ktoré je wené ich vzdialeno®u od hranice opravovanej oblasti. Na
aproximaciu tzv. distamej mapy bodov autori pou ivaju fast marching metddeleova
technika je rychla, ahka na implementaciu, ale nezachovava smer izofattri
inpaintovanej oblasti, preto je vhodnejSia pre @ giochy poskodenia.

Autori metddy zalo enej ndavier - Stokesrovniciach [1] zaviedli mySlienky z
oblasti dynamiky kvapalin do inpaintovacieho pracdsa plynult propagaciu izofot do
opravovaného regionu vyu ivaju analégiu funkcieemtity obrazu a funkcie prudenia pre
2D nestlaite nu kvapalinu. Metdéda je priamo zalo end na Navi&tekes rovniciach pre
dynamiku kvapalin, preto mé e vyu ivau rozvinutd matematickl tedriu a numerické
rieSenia z tejto oblasti.

Techniky image inpaintingu opravuju dobre Strukuamoé oblasti (teda také, kde sa
neopakuju vzorky), ale nie su vhodné na opravuitextechniky generovania textlr zasa
opravia texturované oblasti, ale nie su dobre wgunié pri oprave Struktirovanych oblasti.
Obrazy su vSak v&inou kombinaciou textur a Struktdr. Preto je viaometod uvedenych
v literatre v poslednych rokoch zameranych na kaouanie obidvoch pristupov ([2],
[6], [16]). Niekde je prvym krokom inpainting netéxovanych oblasti, za ktorym
nasleduje priddvanie textir a kopirovanie okolitygthuktar v zndmej asti obrazu do
opravovaného regionu [5], inde sa obraz najprv dglanuje na obraz Struktir a obraz
textur a tie sa potom opravuju zvigg].

Jedna z napstejSie spominanych metod v literatare je metédaaBnia [3].
Viaceré zdrojé uvadzaji, e ide o priekopnicku pracu v oblaspamtingu a taktie, e
dosahuje relativne dobré vysledky spomedzi inpaadich algoritmov netextdrovanych
oblasti. Preto sme sa rozhodli implementoyaave tato metdodu pomocou kninice

OpenCV, ktora neobsahuje iadnu iterativnu metdtpaintingu.

* Napr. [8], [9]



OpenCV alebo aj Open Source Computer Vision jengodostupna kni nicaz
oblasti poita ového videnia, vyvinuta spoloos ou Intel a momentalne je podporovana
spolo nos ou Willow Garage. Pou iva sa v oblasti spracovastisazu a videa v realnom

ase. Jednym z ciev OpenCV je poskytnuinfrastruktlru poita ového videnia, ktora je
jednoducha na pou itie a pomaha vytvamplikacie z tejto oblasti rychlo a efektivne.
Obsahuje viac ako 500 optimalizovanych algoritmoe @nalyzu obrazu a videa.
Vyznamnou stas ou OpenCV je kni nica strojového ania (MLL - Machine Learning
Library), ke e sféry poita ové videnie a strojové enie spolu Uzko suvisia. Kni nica je
multiplatformova (Linux/Unix/Mac/Windows) a je img@hnentovana v jazyku C/C++.
Podporuje najma jazyk C++, ale taktie ajiné jagyko je Java, Python, Matlab a iné.

Zah a funkcie suvisiace napriklad s identifikaciou ¢dper, segmentéaciou obrazu,
rozpoznavanim tvare, rozpoznavanim giest, sledavamohybu at. V ramci inpaintingu,
su v OpenCV zabudované dve neiterativne metdédyolPjg metdéda A. Telea [14] a
druhou je metdda zalo end na Navier - Stokes romolg ktoré su opisané v druhej
kapitole. Kni nica vSak neobsahuje iadnu iterativmetddu inpaintingu,o bol jeden z

dévodov, preo sme sa rozhodli implementovBertalmiho iterativny algoritmus.

® Kni nicu je mo né stiahnu tu: http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/
9



2 NEITERATIVNA METODA A. TELEU A METODA

ZALO ENA NA NAVIER - STOKES ROVNICIACH

Algoritmus, ktory uviedol v lanku [14] Alexandru Telea, je zalo eny na odhade
hodnoty opravovaného bodu pomocou va eného prieme&amych bodov v jeho okoli a
na propagaciu informacii do opravovanej oblasti mauFast Marching Method (alej len
FMM). V prvej asti (2.1) opisujeme matematicky model, ktory tw@klad metody.

Teleova technika poskytuje relativne dobré vyslediyratkom ase, ma vsak aj

svoje nevyhody a obmedzenia. Prednostiam a nelostata budeme venova asti 2.2.

n # $%

Oblas, ktort ideme inpaintovaozname a jej hranicu . Uva ujme bodp,
ktory treba opravi, le iaci na hranici inpaintovanej oblasti . Ke e hodnota funkcie v

bodep by mala by ur ena vzhadom na zname body blizko boguzoh ad ujeme malé

okolie bodup ve kosti , ozname Be(p) ktoré le i mimo oblasti . Inak povedané

B.( p) je mno ina znamych bodov v okoli bogu (pozri obr. 2.1)

Znamy obraz

Mnozina znamych
bodov v okoli p

Hranica inpaintovanegj
oblasti 6

a) b)
Obr. 2.1. Princip inpaintovacieho algoritmu pod a A. Telea

Zdroj: Spracované pod [14]
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Metdda vyu iva linearnu aproximéciu (aproximaciweno radu) body v okoli

boduq z mnoiny B,(p), ie vypo itame aproximovand hodnofuv ka dom bode z

mno iny Be( p) , pre dostatone malé pod a rovnice:

1,(p)=1(q)+Ni(a)(p- a), (2.1)

kde g predstavuje bod z mno iny Be( p), I(g) je hodnota funkcie v bodg, 1(q) je

gradient funkcie v bodeg a (p-q) rozdiel suradnic danych bodov.

Nasledne sa hodnota boqu vypo ita pomocou funkcie vSetkych boday z

mno iny Be(p) ako suet ziskanych aproximécii bodp va enych normalizovanou

vahovacou funkciow(p, g) (rovnica 2.1). Je zrejme, e body z oko@,( p) by mali ma

r6zne veky vplyv na opravovany bod poal toho, kde sa nachadzaju vatilom na bog a
opravovanu oblas To zabezpd vahovacia funkciawv(p, g), ktora bude podrobnejSie

opisana neskor.

(2.2)

Tymto spésobom doka eme inpaintovaSetky body na hranici inpaintovanej
oblasti len prostrednictvom znamych bodov obrazbhy Ame opravili celu oblas
intuitivne musime ako alSie inpaintovabody, ktoré su najbli Sie k u opravenym bodom.
Postupne zmensSujeme hranicu oblasti smerom dovngtraam body na novej hranici
(tzv. Gzky pas) sa vyp@tavaju aj z u inpaintovanych bodov. Okolie inpwaného bodu

Be( p) tak bude obsahovazndme body aj u opravené body. NajvnutornejSidybea

opravuju u iba z inpaintovanych bodov.

Vytvorime tak mnoinu hranic oblasti, z ktorych ki alSia mé véasSiu
vzdialenos od pbvodnej hranice inpaintovanej oblasti (pozbr(.2). Tym, e sa body
inpaintuju po tychto hraniciach smerom dovnutrazgdezpeené, e sa body, ktoré su

najbli Sie k zndAmym bodom obrazu, inpaintuju akeéor

11



c) d)

Obr. 2.2 ZmenSujuca sa hranica inpaintovanej oblast iernou farbou je oznana
pévodna hranica, alSie hranice, ktoré postupne zmensuju opravovabaso(biela farba)

su oznaené svetlejSou Sedou.

Ak by mala opravovana hranica taky tvar ako je ma. Q.2, najprv by sa oprauvili
pixely na iernom obdniku a potom postupne na svetlejSom a svetlejStah niku tak,
ako to znazomje Obr. 2.2 postupne a), b), c), d). RekonStruévablasti vSak byvaju
najréznejSieho tvaru, preto je potrebné najprvi zidttory pixel ma aku vzdialenosod
pbvodnej hranice

Metdda, ktora posuva hranicu dovnatra posunom bodov v takom poradi
ako su vzdialené od pévodnej hranice inpaintovabkgsti, je ki ova pri ur ovani toho, v
akom poradi sa budld body inpaintova. Spomedzi metdd, ktoré pitaju mapu
vzdialenosti bodov od hranice si pre tento Cel autori lanku [14] zvolili FMM. Svoj
vyber zdévoduju tym, e najvaSou vyhodou FMM je to, e explicitne zachovava uzky
pas, ktory oddaije zndmu as obrazu od neznamej a uje, ktory pixel nasleduje na
inpaintovanie, zatia o iné metédy vypdtaju mapu vzdialenosti, ale neudr iavaju uzky
pas.

FMM navrhol James A. Sethian. Ide o numerickl metod rieSenie Eikonalovej
rovnice s okrajovymi podmienkami:

INT|=1 vnltri aT=0 na hranici . (2.3)

12



RieSenim rovnice 2.3 je mapa vzdialenosti, kde botadh pre dany bod hovori o
jeho vzdialenosti od . Urov ové krivky hodnotyT st za sebou idice hranice
zmensSujucej sa (na Obr. 2.2 byierna farba mala nulovu vzdialenosd povodnej

im svetlejSi obdnik znamena vasiu vzdialenos od pévodnej ). NormalaN hranice
je NT.

Vra me sa teraz k vypou hodnoty jedného bodu parovnice 2.2. Hodnoti(q)

pre vSetky body z Be( p) st zname al(g) odhadneme pomocou centralnych diferencii.

Ostava nam objasnivahovaciu funkciuw(p, q), ktora nam ur, ktory bod ma v&si vplyv

na prave opravovany bod. Vanku [14] navrhli vahovaciu funkciu nasledovne:
w(p, q) =dir (p, q) * ds{p, g) * le\(p, q). (2.4)

Funkcia ma tri zlo ky:

dir(p,q)—MXN( p)

p-d
d2
dSt( p Q) = ” p_oq||2
lev( p q) = To

1+[T(p)- T(q|’

Prva zlo kadir(p, g) pripisuje vySSiu vahu bodom, ktoré valdom na bog le ia
bli Sie k smeru normalWN = NT . Teda im mensi uhol vektora P-QNy tym vé Sia vaha.
(Obr. 2.3 b). Druh&a zlo kadstp, q) zvySuje prispevok bodov, ktoré maju menSiu
geometrickl vzdialenosod bodup (Obr. 2.3 c¢). Tretia zlo kdevV(p, q) zabezpeuje, e
body blizke Urovovej mno ine funkcieT na ktorej le i bodp, teda krivke s rovnakou
hodnotouT ako ma bog, maju vysSi prispevok ako bodwlej (Obr. 2.3 d). Vzdialenosti

do a To maju stanovenu hodnotu vzdialenosti susednycHguixeeda 1 (pozri [14]).

13



b) c) d)

Obr. 2.3 Vplyv bodov z Be( p) na vyslednd hodnotu bodup pod a zlo iek vahovacej

funkcie: N - normala , T - vzdialenos od pévodnej hranice , p - prave opravovany

bod a) malé okolie bodg; vplyv pod a zlo iek: b)dir, c) dst d)lev

Ako ukazuju vysledky testovania védhovacej funkcie[], pri inpaintovani
tenkych oblasti s hodnotou do Siestich pixlov, zlo kydst a lev maja slaby efekt na
funkciu. Pre hrubSie oblasti na opravu, kde pousilitori ve kosti 12 pixlov, prinasa

pou itie zlo ky dstalevlepSie vysledky ako pri pou iti ledir zlo ky (pozri Obr. 2.4).
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Obr 2.4 Testovanie vahovacej funkcie:a) hrubSia oblas na inpaintovanie, b)
inpaintovany obraz, c) zlo kalir, d) zlo ka dir a dst e) zlo ka dir alev, f) vSetky tri
zlo ky dir, dstalev.

Zdroj: [14]

% &

Algoritmus uvedeny v [14] m& niekko vyhod. Asi najvyznamnejSou jeas
spracovania obrazu. V porovnani s inymi technik@mapr. [3]) je znane rychlejsi, priom
dosahuje podobné vysledky v porovnani s ostatnyetodami. Ako uvadzaju v [14], C++
implementacia algoritmu pre farebny obrazkeesti 800x600 na 800 MHz PC trval menej
ako 3 sekundy pri zhruba 15% kesti opravovanej plochy (Obr 2.5). Pri rovnakom
inpute, algoritmus uvedeny v [3] inpaintoval obdiz5 mindt na 300MHz PC.

a) b)
Obr. 2.5 Pou itie algoritmu Telea [14] na obraz 808600: a) poSkodeny obraz b)
inpaintovany obraz
Zdroj: [14]
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alSou vyhodou, ktord Uzko suvisi s rychlms algoritmu je jednoducha
implementacia. Takisto sa da jednoducho modifikoyae roézne lokalne stratégie
inpaintingu (napr. rozdielnepre rézne hrubé opravované oblasti ).
Hlavnou nevyhodou metddy je rozmazanie obrazu priawe Sirokych oblasti
(SirSie ako 10-15 pixlov) najméa pri rozmanitych agtogénnych oblastiach. Preto je tato
metoda na inpaintovanie \gch oblasti s v&imi a astejSimi farebnymi prechodmi

nevhodna (napr. odstravanie ne iaducich objektov z obrazu).

() e+, &

Techniky numerického rieSenia Navier - Stokeal€j len NS) rovnic vyu ivaju na
Sirenie izofot do vnatra opravovaného regionu neydly z oblasti dynamiky kvapalin.
Ako uvédza lanok [1], hlavnou myslienkou je uva ovanie o int@e obrazku ako o
funkcii pradenia.

Predpokladom je, e v inpaintovanej oblasti sp funkcia intenzity obrazu
podmienky, kotré ma spa funkcia pradenia (samozrejme, intenzita obrazwdelsp a
tieto podmienky v ka dej ndhodne vybranej oblagtiazu mimo inpaintovaného regionu).

Prudenie kvapaliny je definované funkciou prude@&am ita rychlos kvapaliny
je dana vektorovym pom rychlosti pradenia. Kvapalina pradi pozdzv. kriviek
prudenia, ktoré predstavuju uarawé krivky funkcie pradenia. Vektor rychlosti je
doty nicou krivky prudenia v danom bode. Kvapalina neenprudi cez tieto krivky, iba
pozd ne.

Interpretacia funkcie prudenia kvapaliny je nasledg pre dve krivky prudenia s
hodnotou funkcie pradenia X a Y plati, e rozdieldm6ét X a Y uruje prietok kvapaliny
cez (imaginarny) kanal ohraeiny tymito dvomi krivkami pradenia.

Vektor rychlosti pradenia je kolmy na gradient faigk prudenia. Kvapalina teda
prudi pozd urov ovych kriviek funkcie. Veliina tzv. vyrivosti, ktora je definovana ako
Fx + Fy, je analogicka k veline Laplaciana. Fyzické vlastnosti toku implikujg, te
virivos je konStantna pozdurov ovych kriviek funkcie pridenia. Analogicky problédm
inpaintovaniu poskodenej oblasti je zistako prudi kvapalina vnutri nezndmej oblasti ak

vieme, ako pradi na jej okrajoch.
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Ide o znamy fyzikalny problém a matematicku ted@iumetody na jeho rieSenie
vyvinuté vo fyzike je mo né priamo vyu ina rieSenie problému inpaintingu. Metéda [3],
ktorou sa autori [1] inSpirovali a z ktorej vychatlzje opisana v kapitole 3. Matematicky
model presahuje mo nosti tejto prace, preto preieli$tidium problematiky odporame

lanky [1] a [15]. Opravu metédou [1] zndzaje obrazok 2.6.

a) b)
Obr. 2.6 Inpainting metodou NS [1]:a) poSkodeny obraz, b) inpaintovany obraz.
Zdroj: [1]
V OpenCV kni nici je implementovand metdda NS, jeeto vSak technika ako ju
opisuju autori [1]. NS v OpenCV vyu iva, podobneoaketdda Telea, na wmie poradia
inpaintovania bodov metédu FMM a na vypb hodnoty inpaintovaného pixla vyu iva

body z blizkeho okolia pixela.

- & %

Techniky inpaintingu v OpenCV opravuju obraz we podobne. Tak ako pri
Uzkych oblastiach (Obr. 2.7, 2.8), tak aj pri &nSopravovanych regiénoch (Obr. 2.9)
vytvaraju vemi podobné Struktary.
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a) b) c)
Obr 2.7 Porovnanie metody Telea a NS z OpenCV kniioe: a) poSkodeny obraz, b)
Tela, c) NS

Obr 2.8 Porovnanie metody Telea a NS z OpenCV kniice: hore poSkodeny obraz,
v avo Tela, vpravo NS

Obr. 2.9 Porovnanie metddy Telea a NS z OpenCV kmice v avo poskodeny obraz, v

strede Tela, vpravo NS
18



Podobnos vysledkov vyplyva z toho, e algoritmy v kni nigbracuju takmer na
rovnakom principe. Na vypet hodnét inpaintovanych bodov sa vyu iva vahovacia
funkcia bodov z blizkeho okolia inpaintovaného bodu

NajjednoduchSi spdsob otestovania metdd je poudieno suboru inpaint.cpp,
ktory sa nachddza priamo medzi subormi OpenCV (@er2.3) v prieinku
OpenCV2.3\opencv\samples\cpp (subor je dostupny. nap stranke [22]). Metdda je

volana s piatimi parametrami:

— vstupny 8-bitovy 1-kanalovy alebo 3-kanalovy clmié
— maska, 8-bitovy 1-kanalovy obrazok.
—vystupny obrazok, ktory ma rovnaku «es a typ ako src.
— polomer kruhového okolia inpaintovaného bodu.
— islo metddy:
INPAINT NS Navier-Stokes.
INPAINT_TELEA Telea.
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3| TERATIVNA METODA M. BERTALMIA A KOL

Technika M. Bertalmia a kol. [3], je navrhnutd npaintovanie statickych obrazov
tak, aby sa o najviac pribliila technike profesionalnych regtatorov. Hlavnou
myslienkou je iterativne predl ovanie izofot pregjacich hranicu poskodeného regionu v
takom uhle v akom do regionu vstupuja (Obr. 3.1 sa postupne zu uje poskodena

oblas.

Obr. 3.1 Izofoty pretinajuce hranicu inpaintovanejoblasti

Algoritmus opisovanej techniky je wny pre inpainting oblasti s r6znou Struktarou
a zafarbenim pozadia. Najprv u ivateznai miesta, ktoré maju byopravené, ke e je
isto subjektivne, i chce u ivate odstrani ne elany objekt, alebo obnovipoSkodenia.
Algoritmus nasledne automaticky vyplni miesta naklade informacii, ktoré ich
obklopuju. Tato technika nevy aduje uivatge aby Specifikoval, odkiamaja nove
informacie pochadza Preto algoritmus umouje simultannu opravu viacerych oblasti s

réznou Struktdrou.

Majmelo(i,j) diskrétny 2D obrazok v odtiech Sedej, kde j predstavuju suradnice
pixla v danom obrazku. Oblasktord ideme inpaintovaozname a jej hranicu
Autori metddy sa inSpirovali profesionalnymi re§&ormi, ktori postupne malymi

krokmi vymaovavaju poskodenu oblasod jej okrajov takym spbésobom, e farbu z
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hranice oblasti vnaSaju dovnutra. Tak isto aj pddce digitalneho inpaintingu [3] vytvori
sériu obrazkoM(i,j,n) tak, e kady alSi obrazok bude vylepSenim predchadzajuceho
obrazka. Akn predstavuje “as" inpaintingu (poradovéislo iteracie) tak s postupnym
zvySovanim sa hodnotydosahujeme lepSi obrdfi,j,0) = Io(i,j) alimy,  1(i,j,n) = Ir(i,)).

Kde Ig(i,j) predstavuje vysledny obrdzok algoritmu, teda imp&any obrazok. Pre ka dy

vylepSeny obraz plati:
1) =) B () Tw (3.1)

Kde tje miera vylepSenia &" (i, j) je aktualizacia obrazll' (i, j) (hovori to, o
ko ko sa zmeni hodnota daného pixla ijje ko ko farby treba pripdta k pbvodnej
hodnote v danom bode). Vyrdx ur uje rychlos opravy, teda akédas z hodnotyi" (i, j)
sa k hodnote bodu v danej iteracii prifia.

ObrazI™(i, j) je teda vylepSena verzia obra2yi, j), pri om vylepenie je dané
1" (i, )

Algoritmus mé& za ulohu predl ovaizoféty z okolia  dovnutra . Ke e
po adujeme, aby bola tato propagacia plynula, imfécie by mali predstavovanladkos
obrazu. Bertalmio a kol. pou ili pre tento &l diskrétnu implementéaciu Laplacidnden
sa propaguje v smere izof6t. Tu vSak nara ame oalém. Ak by sme mali smer izofét
znamy v ka dom bode , to by znamenalo, e mame inpaintovany obrazok atagn
ke e z vektorového pa izofot by sme u ahko dopoitali farbu v opravovanej oblasti.
Preto budeme vyuiva odhad smeru izof6t meniaci sa \ase, namiesto fixného

vektorového paa, ktorého predpokladom by bolo poznanie smerwtaof od zaiatku.

Pre kady bod odhadneme smer izofét v danej itergmostrednictvom
diskretizovaného gradietu o&ného o 90 stupv. Ke e vektor gradientuNI"(i,j)
udava smer najprudsieho vzrastu funkcie, vektor kaimy N"1°(i,j) udava smer

najmensej zmeny hodnoty funkcie. Odhad vektorovpb@ izofét je spoiatku ve mi

hruby, ale progresivne dosahujeme po adovanu gojitd hranice (pozri Obr. 3.9).

® Namiesto Laplaciana mohol bpou ity aj iny odhad hladkosti obrazu, uspokojivgsledky viak

autori dosiahli s jednoduchou implementéaciou Laglaa [3].
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Mame teda informaciu, ktord chceme Siti" a smer Sirenia oznae N" (kvoli
preh adnosti vynechavame zapis suradnif). Potom Laplaciana propagujeme v smere

izofoty prave ke plati:

dl".N"=0 (3.2)

kde dL", resp.NL" je gradient Laplacian&” aN" =N"1" je smer izof6ty. Stin ¢L".N"
zjednoduSene hovori aka %a je zmenal” v smereN". Ak su tieto dva vektory na seba
kolmé, Laplacian sa meni v smere gradientu intgnaitrazu NI". To je prave to, o
po adujeme od vysledného obrazu, preto e predpakiae hladké farebné prechody.

Na obrazku 3.2 je znazorneny vektor gradientu lagte u = dl" a

A

el

normalizovany vektor izofoty = . Skalarny suin n . u udava akaas z vektorau

e

ide v smere vektora. V pripade, e vektory zvieraju uhol mensi akoS20p ov (Obr 3.2

a) hodnota vyrazm . u je rovna vekosti vektorav; (v pripade uhla > 90 stupv je to

Obr. 3.2 Vz ah vektora izofoty a gradientu Laplaciana:a) ve kos v; znazoruje aka je
zmena Laplaciana v smere izofoty b) vektory suetmskolmé, Laplacian sa meni v smere

kolmom na izof6tu.
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Sna ime sa dosiahnustav, ktory je zobrazeny na obrazku 3.2 b, prétmeplati

rovnica (3.2), gradient Laplaciana a vektor izofdlie su na seba kolmé, priptame
hodnotu stinu dL".N" (prenasobenu mierou vylepSenit) k pévodnej hodnote v pixli

(i, j) pri ka dej iteracii. Tym sa pribliime kolmosti ahych vektorov. im je hodnota
st inu bli Sia 0, tym hladsi prechod farieb dosahujemeel” (i, j) z rovnice (3.1) potom

plati:
1M(i,5)=al"(.j).N"{§). (3.3)

V ka dom kroku sa tym predl ujua Struktary prichagaee k  smerom dovnutra,
pri om sa zachovava uhol, v akom vstupuju doStaly stav je dosiahnuty vtedy, ke
algoritmus konverguje k rovnici™(i, j) = I" (i, j). Pri kadej iteracii inpaintingu
sledujeme, i plati v ka dom bode rovnica (3.2). Ak plati, mére skoni a vysledny
opraveny obraz je hotovy.

Okrem procesu inpaintingu, Bertalmio a kol. [3] iempentovali do algoritmu aj
proces anizotropnej difuzie. Ka dych nielkm krokov inpaintingu sa aplikuje niekm
iteracii difuzie. Cieom je zabrani pretnutiu kriviek, ktoré proces inpaintingu prage z
hranice smerom do jej vnutra. Diflzia postupne “ohyba&tdikryvky, aby sa navzjom

nepretli.

NasSe rieSenie sme implementovali v jazyku C++ pamo&ni nice OpenCV.
Vstupom do algoritmu je obrazok, maska, ktorauje, ktoré body sa budu inpaintoya
po et iteracii a frekvencia aplikacie anizotropnejudie. Maska je jednoducha matica s
farebnou Hokou 8 bitov, kde ierne body su zname a biele sa budu opravaviaska ma
rovnaké rozmery ako vstupny obrazok. Najprv sael@ obrazok aplikuje jedna iteracia
anizotropnej difuzie. Vo vyslednom obraze vSakjaienodifikovany iaden pévodny bod
obrazu, ktory nie je ueny na inpaintovanie. Prva diflzia na cely obraxydena preto,
aby sa minimalizoval Sum pri odhade smeru izofé@pgjucich do opravovanej oblasti pri

zachovani hran obrazu. Nasledne sa spusti progamimgu.
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Na to, aby sme mohli implementovanatematicky model opisany v predoslej
podkapitole, bola potrebna diskretizacia jednottvyunkcii. Na vypoet zlo iek gradientu
a izoféty sme pou ili Sobelov operator, ktory apiroxije prva derivaciu funkcie v bode
(pozri Obr. 3.3).

Obr. 3.3 Kernel Sobelovho operatora pre aproximaciprvej derivacie funkcie: v avo

VvV Smerex, vpravo v smerg

Smer izof6ty urujeme normalizaciou vektora kolmého na gradient aadvnice:
N(ijn) - (560 1E)
IN(ijn) \/(|Q(i,j)2+(|;@,j))2)

: (3.4)

kde 17(i,j) aly(i,j) predstavujd prvé derivacie v bodegj).

Hodnotu Laplaciana sme vyptali pomocou metdédy cv::Laplacian, ktory aplikuge
Sobelov operator v smexajy. Jeho zmenu odhadneme pomocou centralnych difiérenc

al(i,j)=(L"( +2i)-Lng- 4L+ (e ) (3.5)
Nasledne vypdtame skalarny sin a’L“(i,j).H, ktory ozname b"(i,j).

Pou itie centralnych diferencii mé e viesk nestabilite, preto nakoniec tento sueste

prenasobime verziou normy gradientu funkcie obrkf\ﬂtll s tzv. limitovanym sklonofm

ako ho uviedli v [3]:

" Obmedzenie sklonu sa pou iva pri numerickom rieSdiférencialnych rovnic na potlanie
oscilacie pri hadani rieSenia, poméaha teda dosialstaly stav. Na druhej strane zni uje presnasmoé e aj
brani konvergovaniu vysledku.[17]
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)+ (1) (0 ) 40050

pre b" >0

S0+ + ) 00"

pre b" <0

NEGNE

(3.6)

Dolné indexyb a f oznauju spéatnu, resp. doprednu diferenciu (z anglického
backward a forward). Indexy m a M ozo@l minimum resp. maximum z dvojice
(diferencia, 0).

Hodnota, ktora sa pripé&a k pévodnej hodnote v pixeli v danej iteracitgela:

76D)=0 d" () ey

N (3.7)

1™(i,j)=1"(.j)+D d”(j).%‘lﬂ”i(j, ). (3.8)

Implementaciu anizotropnej difazie sme urobili rklade algoritmu napisaného v
jazyku Matlab, ktory je dostupny na stranke [18] ke lanok [3] neuvadzal iadne bli Sie

informacie o implementovani tejto funkcie.

Operétor Sobela a Laplaciana sa aplikuje na cetgzkale rovnice (3.1) - (3.8)
ratame len pre body vnutri. Proces inpaintingu sa vykona 15 krat, za nimetagl 2
iteracie anizotropnej difuzie, potom opd5 iteracii inpaintingu a tak alej. Toto su
z&kladné nastavenia ako boli opisandéénku [3]. Pri testovani algoritmu sme vSak zistili
e frekvencia aplikacie difuzie ka dych 15 iteradipaintingu nie je v dy vyhovujlca,
preto e v niektorych pripadoch prili§ rozma e opoaanu oblas Preto sme v prikladoch,
ktoré su v nasledujucej podkapitole menili vstupagametre tak, aby bol vysledok

najlepsi (parametre su v dy uvedené pod obrazkar@ig@lkovy poet iteracii inpaintingu
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sa meni podh ve kosti opravovanej plochy. Algoritmus kdn ke dosiahne stanoveny
po et iter&cii, alebo ke zmeny v obraze klesnu pod ité hranicu.

Farebny obrazok spracuvava ten isty algoritmus, pake ka du zlo ku zvlas.
Najprv sa rozlo i na 3 obrazky, z ktorych ka dy petavuje jeden kanal. Tie su potom
vstupom do inpaintovacieho algoritmu. Na konci dardaky spoja do vysledného
farebného.

Podobne ako metddy NS a Telea v OpenCV je vstupomésho algoritmu pa
parametrov:

— vstupny 8-bitovy 1-kanalovy alebo 3-kanalovy clmié
— maska, 8-bitovy 1-kanalovy obrazok.
—vystupny obrazok, ktory ma rovnaku «es a typ ako src.
— po et iteracii.
— frekvencia volania anizotropnej difuzie (po kych iteraciach inpaintovacieho

procesu sa ma zavoldifazia)

Z&kladné asti kddu su uvedené v prilohe 1 a 2.
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Pri testovani programu sme najlepSie vysledky dhlispai oprave u Sich oblasti s
r6znofarebnou Struktirou pozadia ako je napr. dextisany do obrazu alebo vandalizacia
obrazu (pozri Obr 3.4, 3.5, 3.6).

Obr. 3.4 Odstranenie textu z obrazu 560x427 naSimrggramom: v avo poskodeny

obraz, vpravo inpaintovany obrgs000 iteracii, frekvencia diflzie 15)

Obr. 3.5 Odstranenie textu z obrazu 597x367 naSimrggramom: v avo poskodeny

obraz, vpravo inpaintovany obrghore 6000 iteracii, dole 500 iteracii, frekvenditiizie 15)
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Vysledky opravy Uzkych oblasti su porovnat@ s metdédami Telea a NS, koré su
implementované v OpenCv. g/ rozdiel je ale v ase za ktory je obraz opraveny. Ako
sme u spomenuli, technika ktord sme implementoyakcuje iterativne, o vyrazne
ovplyv uje d ku behu programu. Pri Sirokych oblastiach poSkaoddmiac ako 20 pixlov)
je potrebnych omnoho viac (aj 50 000) iteracii qtd Uzkych oblastiach (2000-5000).
Rovnako aj vekos vstupného obrazka hré ulohu prike behu, ke e viaceré rovnice sa

aplikuja na vSetky body obrazu.

C) d)
Obr. 3.6 Odstranenie vandalizacie z obrazu:a) poskodeny obraz, b) maska, c)
inpaintovany obraz nami implementovanou meto@noo0 iteracii, frekvencia difizie 100)
d) Telea
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Kym metdédam Telea a NS trvala oprava Obr 3.7 dogsklnd, nas program

pracuje pri vekosti posSkodenia ako je na Obr 3.7 nigk@minut.

Ako je vidie na Obr. 3.7 metédy Telea a NS vytvaraju na olraglov znané
artefakty, zatia o metdéda Bertalmia lepSie zachovava hrany objekia.druhej strane
nasa metoda neodstrani poskodenie Uplne resp.aadstm a pri vemi vysokom pote

iteracii a na obraze ostava akysi vodoznak pévaalpéBkodenia.

Obr. 3.7 Porovnanie zachovania hran jednotlivymi m#dami: v avo hore poSkodeny
obraz vekosti 256x256, vpravo hore Bertalmioavo dole Telea, vpravo dole NS
(60000 iterécii, frekvencia difuzie 200)
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c) d)

Obr. 3.8 Oprava starej fotografie: a) pévodna fotografia, b) maska, c) inpaintovany
obraz, d) zv&Senie opravenej oblasti

(2000 iterécii, frekvencia difuzie 15)
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Postup algoritmu znazorneny pomocou jednotlivyenaiti je na Obr 3.9. Tu je
vidie ako postupuju Struktary z okolia poskodenia dokan@ im vysSia iteracia, tym

lepSi obraz dosahujeme.

Obr. 3.9 Postup algoritmu: na obrazku je vybranych par iteracii na uka ku gkstupuju
okolité Struktlry dovnutra opravovanej oblasti. yrebrdzok vavo hore je vstutpny
poSkodeny obraz, posledny vpravo dole je inpaimgwbraz.

(35000 iterécii, frekvencia difazie 200)

Algoritmus lepSie inpaintuje oblasokolo ktorej su v&ie Struktary ako je Sirka
oblasti. Ak su okolité Struktiry menSie, da sa npmizera ako na vzorky, ktoré tato
metdda nedokd e rekonstruova dochadza k rozmazaniu ako to vidie obrazku 3.10.

Listy v tomto pripade md me pova ovaa vzorku.

Obr. 3.10 Zavislos vysledku od Sirky opravovanej oblasti a vekosti okolitych
Struktar obrazu: v avo vstupny poskodeny obrazok, v strede detail qaeskia, vpravo

detail inpaintovaného obrazb000 iteracii, frekvencia difizie 100)
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Pri testovani odstrdnenia objektu z obrazu algastrdosiahol relativne dobry
vysledok pri homogénnom pozadi odstréaaného objektu:

c) d)
Obr. 3.11 Odstranenie objektu z obrazu:a) pévodny obrazok, b) nasa implementacia

Bertalmia(9000 iteracii, frekvencia difuzie 153) Telea, d) NS
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Technika dosahuje najlepSie vysledky pri rekon&tiiutenkych netextdrovanych
oblasti. Ak je vSak pou itd na véie textarované oblasti, vysledok nie je uspokojivy
Vyplyva to z podstaty metody, kee predl uje izoféty dovnutra oblasti a nema infaduiu

o vzorke, ktord by mal do opravovanej oblasti dop(®@br. 3.12).

Obr. 3.12 Oprava textary: v avo poSkodeny obraz, vpravo inpaintovany obraz
(15000 iterécii, frekvencia difuzie 15)

Vysledky naSej implementacie sme porovnali aj s tgosymi vysledkami
implementacie Bertalmiho metdédy inymi autormi. N#&raske [23] sa nachadza
inpaintovany obrazok Lincolna Bertalmiho metédotpré implementovali autori Wing
Yung a AJ Shankar. Pou ili sme rovnaky obrazok askoaa vysledok znazauje Obr.
3.13. Vysledok sme dosiahli pri pe iteracii 2000 s frekvenciou anizotropnej difutk

pri om obrédzok zo stranky [23] je vysledkom 10 00Gaitéra frekvenciou difazie 100.

a) b)
Obr. 3.13 Porovnanie naSej implementacie Bertalmihanetody s implementaciou

inych autorov: a) naSa implementéacia b) vysledok implementacistizmky [23]

33



Porovnanie s vysledkami autorolanku [3] je zndzornené na Obr. 3.14. Vstupna
maska vSak nebola rovnaka, preto e ju autori pnéotebrazok v lanku neuvadzaju.

Obr. 3.14 Porovnanie naSej implementacie Bertalmihanetdédy s implementéciou

inych autorov: a) vysledok implementacie ¥nku [3], b) naSa implementacia

Okrem skuSania rézneho po iteracii a frekvencie aplikacie difuzie pri r§oh
poSkodeniach sme testovali aj ako vplyva hodnBta z rovnice (3.1) na vysledok
inpaintovania. Pri testovani r6znych hodrdit sme dospeli k zaveru, e pri hodnote 0.1,
ktor( autori uviedli v lanku [3], dosahuje algoritmus lepSie vysledky akaySSou alebo
ni Sou hodnotou pri rovhakom celkovom pe iterécii. Ak je hodnota ni Sia rozdiel nie je
a taky vidite ny, ale obrazok je horSie inpaintovany ako pri raidnDt =0.1. Naopak pri
vySSej hodnote parametra sa vytvaraju mea artefakty a vysledny obrazok je
nepou ite ny (Obr. 3.15).

Obr. 3.15 Testovanie hodnotyDt : a) Dt =0.03 b) Dt =0.1 ¢) Dt =0.2

(5000 iterécii, frekvencia dufazie 15)
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Obr. 3.16 Odstranenie textu z obrazu 800x600 naSiprogramom: v avo poskodeny

obraz, vpravo inpaintovany obrg2000 iteracii, frekvencia diftzie 15)

Vzh adom na to, e algoritmus je omnoho pomalSi akaenaiivne metddy, ale aj
ako samotna metoda Bertalmia a kol., ktord implexmeii autori, bolo potrebné zaobera
sa zefektivnenim algoritmu. Program sni@sto ne urychlili urobenim vyrezu z obrazu
okolo poSkodenegj oblasti a algoritmus sa spdén na tento vyrez namiesto celého obrazu.
Ak je obradzok veky a inpaintovana oblasmald, algoritmus by tak zbytoe poital
niektoré funkcie na celom obrazku.

Ak su veké samotné poSkodené oblast@lSim sposobom zrychlenia algoritmu je
najprv vypoita vysledok pre obrazok s niSim rozliSenim a ten powko vychodzi
obrazok pre vypcet vo vy§Som rozliSeni. Je to technika, ktora saebpou iva v oblasti

spracovania obrazu.
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ZAVER

V praci sme sa zaoberali technikami automatickepmétrukcie statického obrazu a
uviedli sme prehad jednotlivych pristupov. V druhej kapitole sme sanovali
podrobnejSie opisu metddy A. Telea [14], ktorangliementovana v kni nici OpenCV a v
mensej miere metdde zalo enej na Navier Stokes icach [1]. Cieom prace bolo
implementova jednu techniku pomocou kni nice OpenCV. Implemefsido sme metodu
M. Bertalmia [3] a vysledky porovnali s inymi me#idi. Zistili sme, e technika je
vhodna na opravu menSich netexturovanyebti obrazu, ako je dopisany text, alebo
vandalizacia obrazu. Ako ukazuju vysledky v tretapitole, hrany obrazu zachovava
lepSie ako techniky, ktoré st u v kninici implem@vané. Je vSak ova pomalSia, 0
vyplyva z iterativneho charakteru Bertalmiho te&gropravy obrazu.

Vysledky naSej implementacie sme porovnali okrerslagkov inych metdd aj s
dostupnymi vysledkami implementacie Bertalmiho rdgtohymi autormi. Zistili sme, e
inpaintované obrazy su pri rovnakych vstupoch takroenaké. Preto mé me pova ova
implementaciu za Uspesnu.

Do buducnosti mo no uva ovao viacerych rozSireniach implementécie, napriklad
0 automaticku detekciu poSkodenia obrazu v pripa@io je dopisany text do obrazu, kde

jednotlivé symboly predstavuju regiony rovnakepfar
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Priloha 1 zékladné asti kodu Bertalmiho iterativnej metédy
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Priloha 2 z&kladné asti kodu Anizotropnej difuzie
autor: Maria Ciskova, KAl FMFI UK Bratislava, 2012
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