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ABSTRAKT  
 

Digitálny inpainting je technika automatickej opravy obrazu, ktorá na vyplnenie 

poškodenej oblasti vyu�íva informácie z jej okolia. Cie� om práce je opísa�  jednotlivé 

techniky automatickej opravy statického obrazu a implementova�  iteratívnu metódu M. 

Bertalmia a kol.. Základom pre implementáciu bol matematický model, ktorý spracovali 

autori metódy. Techniku sme implementovali v jazyku C++ pomocou kni�nice OpenCV s 

úmyslom obohati�  ju o iteratívnu metódu, ke� �e zatia�  �iadnu neobsahuje a porovna�  ju s 

dostupnými neiteratívnymi metódami. 

  

K� ú� ové slová:  inpainting, oprava obrazu, po� íta� ové videnie, OpenCV 

 

 

ABSTRACT 
Digital inpainting is technique of automatic image restoration which employs 

information from surrounding area to fill in damaged region of an image. The goal of this 

work is to describe techniques of automatic restoration of still images and implementation 

of iterative method introduced by M. Bertalmio et al.. Our implementation is based on 

mathematical model introduced by authors of the method. We have implemented the 

technique in C++ using OpenCV intending to enrich the library with some iterative 

method, since it contains no such inpainting method yet. We have also compared the 

method with available non-iterative methods. 

 

Key words:  inpainting, image restoration, computer vision, OpenCV 
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Úvod 

 

Inpainting ako proces rekonštrukcie poškodenia obrazu, resp. videa má v sú� asnosti 

významnú úlohu v oblasti fotografie, filmu a po� íta� ovej grafiky a v posledných rokoch sa 

mu venuje ve� ká pozornos� . Zaoberá sa obnovou stratených informácií vnútri poškodenej 

oblasti obrazu a pou�íva sa na rôzne druhy opravy. Ide hlavne o obnovu malých � astí ako 

sú škrabance a škvrny na fotografiách, vandalizácia obrázkov, odstránenie textu, resp. 

odstránenie ne�iaducich objektov.  

 

Rekonštrukcia chýbajúcich alebo poškodených � astí obrazu je starodávna praktika 

vyu�ívaná predovšetkým pri obnove umeleckých diel. Názov “inpainting“ odkazuje na 

prácu umeleckých reštaurátorov malieb, ktorí vyp�� ali � asti, kde sa v priebehu � asu 

vytvorili praskliny alebo opadla farba. Takisto aj náš mozog v istom zmysle inpaintuje � as�  

obrazu, kde sa nachádza slepá škvrna a dop�� a chýbajúce informácie z okolia tohto slepého 

bodu.1 Cie� om inpaintingu, je odstráni�  poškodenie tak, aby sa zachovala jednota obrazu, 

teda aby be�ný pozorovate�  nezistil �iadne rušivé elementy na inpaintovanom obraze. Inak 

povedané, výsledok by mal vyzera�  a pôsobi�  prirodzene. 

 

Terminológiu digitálneho inpaintingu prvý krát uviedol Bertalmio a kol.2 vo svojej 

prelomovej práci [3], kde predstavil digitálny inpainting ako novú oblas�  výskumu 

digitálneho spracovania obrazu. Jeho práca sa stala inšpiráciou mnohých � alších štúdií, 

ktoré viedli k tvorbe rôznych metód a prístupov digitálneho inpaintingu. Cie� om tejto 

práce je práve opísa�  a porovna�  niektoré z techník opravy poškodenia obrazu a jednu z 

nich implementova�  pomocou kni�nice OpenCV (“opensource“ kni�nica, obsahujúca 

mno�stvo funkcií z oblasti po� íta� ového videnia).  

 

Prvá kapitola predstavuje všeobecný úvod do problematiky inpaintingu, jej 

priblí�enie a stru� ný preh� ad metód. V druhej kapitole sa venujeme opisu neiteratívnych 

metód, ktoré sú sú� as� ou kni�nice OpenCV, ich výhodám a nevýhodám. 

                                                 
1 Na tejto stránke je mo�né pozrie�  si, ako mozog inpaintuje chýbajúce informácie v slepom bode 

http://info.med.yale.edu/neurobio/mccormick/fill_in_seminar/introduction.html 
2 uvedené napr. v [9], strana 2 
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Hlavnú � as�  tejto práce predstavuje kapitola � . 3, ktorá sa venuje iteratívnej metóde 

M. Bertalmia a kol. [3], ktorú sme sa rozhodli implementova�  pomocou kni�nice OpenCV, 

� ím rozširujeme jej schopnosti o iteratívnu metódu.  

V poslednej � asti tretej kapitoly uvádzame dosiahnuté výsledky implementovanej 

metódy, ako aj porovnanie výsledkov s inými metódami. 
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1 ÚVOD DO INPAINTINGU  

 

S modifikáciou obrazu za ú� elom jeho vylepšenia sa stretávame v mnohých 

grafických aplikáciách. Ide napríklad o odstránenie šumu, doostrovanie, odstránenie 

� ervených o� í, špeciálne efekty, umelecké filtre, retušovanie a pod. Vä� šina z týchto 

modifikácií pracuje so známymi informáciami, ktoré sú ur� itým spôsobom 

transformované. Na druhej strane, inpainting je taká forma opravy, kde � as�  informácií je 

úplne alebo � iasto� ne stratená resp. poškodená a jeho úlohou je vytvori�  úplne nové údaje 

� o najvhodnejším spôsobom. 

 

  

a)       b) 

Obr. 1.1 Uká�ka inpaintovaného obrazu: a) poškodený obraz, b) inpaintovaný obraz  

Zdroj: [3]  

 

Existuje viacero foriem digitálneho inpaintingu. Sú to najmä rekonštrukcia filmu 

(video inpainting) a inpainting statického obrazu (image inpainting). Pri rekonštrukcii 

filmu sa vyu�íva hlavne skuto� nos� , �e z jednej scény existuje viacero podobných snímok 

a teda informácie chýbajúce na jednej snímke sa mô�u doplni�  z inej snímky, kde je táto 

� as�  nepoškodená. Toto sa ale pri statickom obraze nedá uplatni� . To platí aj vo videu ak 

sa odstra� uje napríklad logo z tri� ka, kde treba opravi�  ka�dý snímok bez pomoci 

okolitých snímkov. V tejto práci sa zaoberáme práve druhou formou (image inpainting) a 

teda pod pojmom digitálny inpainting budeme rozumie�  techniku automatickej 

rekonštrukcie statického obrazu.  
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Pre danú problematiku je dôle�ité uvies�  nasledujúce pojmy: 

Predstavme si obrázok v odtie� och šedej ako funkciu dvoch premenných. Farba 

ka�dého pixla obrázka so súradnicami x,y predstavuje hodnotu funkcie.  

 

Gradient funkcie f, ozna� ovaný � f je vektor, ktorý ur� uje smer najprudšieho 

vzrastu funkcie v danom bode. Jeho ve� kos�  hovorí o tom, o ko� ko sa zmení hodnota 

funkcie ak sa posunieme o jednotku v smere gradientu. Jeho zlo�kami sú parciálne 

derivácie a ich ve� kos�  vyjadruje zmenu hodnoty funkcie, ak sa posunieme o jednotku v 

smere x, resp. v smere y, � f = (	 f/	 x, 	 f/	 y).  

 

Izofóta je úrov� ová krivka funkcie, teda všetky body na krivke majú rovnakú 

hodnotu funkcie f. Jej doty� nica v danom bode je kolmá na gradient funkcie v danom bode.  

 

Laplacián sa ozna� uje symbolom 
  a vypo� íta sa ako sú� et druhých parciálnych 

derivácií funkcie v danom bode: 
2 2

2 2

f f
f

x y
¶ ¶

D = +
¶ ¶

. Hovorí to, ako prudko sa mení farba 

obrázka a zdôraz� uje miesta prudkej zmeny intenzity obrazu. Z tohto dôvodu sa � asto 

pou�íva na detekciu hrán (kontrastných miest obrazu). Ak je Laplacián nulový, znamená 

to, �e farba resp. intenzita sa mení plynule alebo vôbec. Naopak, ak nie je nulový, tak � ím 

je vyššia absolútna hodnota Laplaciana, tým prudšia je zmena vo farbe obrazu. Predstavuje 

tzv. hladkos�  obrazu. Ako ukazuje obrázok 1.2,  farba pozadia sa mení plynule, preto je 

Laplacián nulový (na Obr. 1.2 b, znázornené � iernou). Takisto je to aj vo vnútri kruhov a 

obd��nikov, kde je farba konštantná. Len na hranách, kde sa farba mení prudko, nadobúda 

Laplacián vyššie absolútne hodnoty. Ako je vidie�  na obrázku 1.2 b, hodnoty Laplaciána sa 

zni�ujú pri prechode � ierneho obd��nika do � iernej farby a bieleho do bielej farby, kde sa 

kontrast zni�uje. 

 



5 

 

                

   a)      b)    

Obr. 1.2 Laplacián obrazu: a) pôvodný obrázok, b) Laplacián obrázku  (vzh� adom na to, 

�e Laplacián nadobúda aj záporné hodnoty, na zobrazenie sú pou�ité jeho absolútne 

hodnoty) 

 

Anizotropná a izotropná difúzia: difúzia nahrádza hodnotu pixla hodnotou vypo� ítanou z 

pixlov v jeho okolí. Pozitívny ú� inok difúzie je odstránenie šumu v obraze, na druhej 

strane ale dochádza k rozmazaniu obrazu, teda k zániku hrán. Izotropná difúzia sa aplikuje 

rovnako vo všetkých smeroch obrazu a nie je citlivá na nijaký konkrétny smer, preto obraz 

rozma�e. Typickým izotropným operátorom je napr. Gaussian filter. Anizotropná difúzia 

odstra� uje šum ale zachováva hrany. Ozna� enie anizotropná znamená, �e obraz 

nespracováva v ka�dom smere rovnako. V tom smere, kde sú hodnoty obrazu podobné sa 

farba zjednotí, naopak v smere, kde je vä� ší rozdiel hodnôt obrazu sa kontrast zvýrazní. 

Miera rozmazania sa upravuje pod� a ve� kosti gradientu. Vhodný pomer poskytuje Perona - 

Malik rovnica [13], ktorá vyu�íva konštantu 2

1

1 I+ Ñ
. 

 

�����
	�������
���
��
�����������	�����
���

 

Hlavná myšlienka, ktorá stojí za všetkými algoritmami predstavenými v literatúre 

je vyplnenie chýbajúcej resp. poškodenej oblasti pomocou dostupných informácií z jej 

okolia a to takým spôsobom, aby pozorovate� , ktorý nepozná pôvodný obraz, nezistil 

�iaden zásah do obrazu, resp., �e sa s obrazom manipulovalo. Spôsobov, ako tieto 

informácie získa�  a ako ich distribuova�  do opravovanej � asti je viacero, ale vä� šinu 
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algoritmov inpaintingu spája to, �e sa sna�ia predl�ova�  izofóty z hranice opravovanej 

oblasti � o najplynulejšie dovnútra.  

Sledovanie izofót je jedným z najdôle�itejších faktorov pri oprave obrazu z toho 

dôvodu, �e ak chceme, aby obraz pôsobil prirodzene, poškodená oblas�  by mala by�  

plynulým pokra� ovaním jej okolia. Práve to o� akáva pozorovate� , ktorý nevie, � o sa 

nachádza v poškodenej oblasti. 

Existujú dva základné prístupy k rekonštrukcii poškodeného obrazu. Jedným je 

syntéza textúr, kde sa chýbajúca � as�  vyp�� a pomocou vyu�itia okolitých textúr, resp. 

vstupnej vzorky textúry (napr. [10], [11] ). Vyu�íva sa hlavne vtedy, ak je potrebné vyplni�  

opravovanú � as�  nejakou opakujúcou sa štruktúrou. Algoritmy zalo�ené na tomto prístupe 

doká�u vyplni�  aj rozsiahle regióny, u�ívate�  ale musí špecifikova�  aká textúra sa má 

aplikova�  na ktoré miesto. To je nevýhoda ak poškodená oblas�  prechádza mnohými rôzne 

zafarbenými štruktúrami, z ktorých niektoré sú textúrované, niektoré nie. Pre u�ívate� a by 

bolo ve� mi zlo�ité identifikova�  pre ka�dú jednu � as�  odkia�  sa má nakopírova� . Druhým 

prístupom je inpainting, ktorý obnovuje najmä menšie, úzke poškodenia, no nedoká�e 

rekonštruova�  ve� ké textúrované oblasti (napr. [3], [12], [14]). U�ívate�  zvä� ša ozna� í 

miesta, ktoré chce inpaintova�  a nemusí špecifikova� , odkia�  majú pochádza�  nové farebné 

hodnoty, algoritmus automaticky oblas�  vyplní. 

Pod� a charakteru opravovaného obrazu ako aj poškodenej oblasti ur� ité techniky 

majú lepšie výsledky ako iné. Preto na rôznu štruktúru opravovanej oblasti je vhodnejšia 

iná metóda. V posledných rokoch je tendencia spája�  oba vyššie spomenuté prístupy s 

cie� om odstráni�  ich nedostatky práve ich kombináciou a tak dosiahnu�  lepší výsledok. V 

tejto práci sa venujeme druhému z prístupov, teda inpaintingu netextúrovaných oblastí 

statického obrazu.  

Techniky inpaintingu mô�eme rozdeli�  na dve základné skupiny a to na iteratívne a 

neiteratívne. Podstatou neiteratívnych metód je, �e výpo� et farebnej hodnoty pre ka�dý 

pixel prebehne len raz (napr. [14]). Pri iteratívnych metódach výpo� et prebieha v stovkách 

a� tisíckach iterácií, pri� om ka�dá iterácia znamená � iasto� né zlepšenie obrazu ([3],[12]). 

Tento fakt výrazne prispieva k rozdielu v rýchlosti iteratívnych a neiteratívnych 

algoritmov. 

Medzi iteratívne metódy patria napr. metóda Bertalmia a kol. [3], metóda M. 

Oliveira a kol. [12]. 
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Metóda Bertalmia a kol. [3] je zalo�ená na predl�ovaní izofót z hranice 

inpaintovanej oblasti smerom dovnútra pomocou numerického riešenia parciálnych 

diferenciálnych rovníc. Po tom, � o u�ívate�  ozna� í oblas�  na inpaintovanie, algoritmus 

iteratívne predl�uje štruktúry z okolia opravovanej oblasti dovnútra. Na to aby sa zachoval 

uhol, pod ktorým vstupujú izofóty dovnútra oblasti, je pou�itý vektor diskretizovaného 

gradientu oto� ený o 90 stup� ov. Autori pou�ívajú 2-D operátor Laplaciána na to, aby 

odhadli lokálnu zmenu vo farebnej plynulosti obrazu a túto zmenu potom šíria pozd�� 

smeru izofót. Po ka�dých nieko� ko iteráciách inpaintingu prebehne anizotropná difúzia. Tá 

sa vyu�íva na vyhladenie opravovanej oblasti pri� om zachováva ostré prechody farby a 

nerozma�e ich. Táto metóda dosahuje dobré výsledky, ale za relatívne dlhý � as, ktorý je 

pre interaktívne aplikácie ve� kou nevýhodou.  

� alšiu iteratívnu metódu uviedol M. Oliveira  a kol v [12]. Inšpiroval sa technikou 

Bertalmia a kol. pri� om uvádza rýchlejší a jednoduchší algoritmus s porovnate� nými 

výsledkami pre úzke inpaintované regióny. Princípom Oliveirovej techniky je opakovaná 

konvolúcia opravovanej oblasti kernelom izotropnej difúzie (pozri � as�  1.1). Algoritmus 

vyu�íva 3x3 kernel3 vá�eného priemeru okolitých pixlov s nulovou váhou pre stredný 

pixel. Hrany sa zachovávajú tak, �e na miestach, kde je ostrý prechod farby sa namiesto 

izotropnej difúzie pou�ije anizotropná. U�ívate�  ozna� í miesta na inpaintovanie a následne 

vnútri opravovaných oblastí ozna� í hrany, tzv. bariéry difúzie � iarou o šírke 2 pixle. Tá 

podelí opravovanú oblas�  na � asti, v ktorých sa izotropná difúzia aplikuje nezávisle, aby sa 

nemiešali kontrastné farby, � ím by došlo k rozmazaniu hrán. V bodoch deliacej � iary sa 

potom aplikuje anizotropná difúzia.  

Techniku M. Oliveiru modifikovali Hadhoud, Moustafa a Shenoda v [7] na 

neiteratívnu. Namiesto iteratívnej konvolúcie kernelom s nulovou váhou pre stredný pixel 

sa pre ka�dý pixel vypo� íta hodnota len raz, pou�itím podobného kernelu, ale s nulovou 

váhou v pravom dolnom rohu. Algoritmus je rýchlejší a vie opravi�  aj vä� šie homogénne 

oblasti. 

Chan a Schen, autori � lánkov [8] a [9], inšpirovaní Bertalmiom [3], predstavili dva 

modely digitálneho inpaintingu. Prvý, tzv. TV model (Total Variational model) vyu�íva 

Euler - Lagrangeovu rovnicu a vnútri inpaintovanej oblasti sa aplikuje anizotropná difúzia. 

Bol navrhnutý na opravu malých oblastí, ale má problém pri spájaní prerušených hrán 

(samostatné krivky na jednotnom pozadí [12]). Ich druhý model tzv. CDD model 

                                                 
3 kernel je matica, ktorá sa pou�íva na konvolúciu bodov v obraze 
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(Curvature-Driven Diffusion) je rozšírením TV modelu tak aby dokázal inpaintova�  aj 

vä� šie oblasti. CDD doká�e spoji�  niektoré prerušené hrany, ale výsledok býva rozmazaný. 

Známou neiteratívnou metódou je metóda A. Telea [14], ktorá po� íta hodnoty 

opravovaného pixela prostredníctvom lineárnej aproximácie známych bodov v jeho 

blízkom okolí. Algoritmus prechádza pixlami z hranice opravovanej oblasti smerom 

dovnútra v poradí, ktoré je ur� ené ich vzdialenos� ou od hranice opravovanej oblasti. Na 

aproximáciu tzv. distan� nej mapy bodov autori pou�ívajú fast marching metódu. Teleova 

technika je rýchla, � ahká na implementáciu, ale nezachováva smer izofót vnútri 

inpaintovanej oblasti, preto je vhodnejšia pre u�šie plochy poškodenia. 

Autori metódy zalo�enej na Navier - Stokes rovniciach [1] zaviedli myšlienky z 

oblasti dynamiky kvapalín do inpaintovacieho procesu. Na plynulú propagáciu izofót do 

opravovaného regiónu vyu�ívajú analógiu funkcie intenzity obrazu a funkcie prúdenia pre 

2D nestla� ite� nú kvapalinu. Metóda je priamo zalo�ená na Navier - Stokes rovniciach pre 

dynamiku kvapalín, preto mô�e vyu�íva�  u� rozvinutú matematickú teóriu a numerické 

riešenia z tejto oblasti.  

Techniky image inpaintingu opravujú dobre štruktúrované oblasti (teda také, kde sa 

neopakujú vzorky), ale nie sú vhodné na opravu textúr. Techniky generovania textúr zasa 

opravia textúrované oblasti, ale nie sú dobre vyu�ite� né pri oprave štruktúrovaných oblastí. 

Obrazy sú však vä� šinou kombináciou textúr a štruktúr. Preto je viacero metód uvedených 

v literatúre v posledných rokoch zameraných na kombinovanie obidvoch prístupov ([2], 

[6], [16]). Niekde je prvým krokom inpainting netextúrovaných oblastí, za ktorým 

nasleduje pridávanie textúr a kopírovanie okolitých štruktúr v známej � asti obrazu do 

opravovaného regiónu [5], inde sa obraz najprv dekomponuje na obraz štruktúr a obraz 

textúr a tie sa potom opravujú zvláš�  [2].  

Jedna z naj� astejšie spomínaných metód v literatúre je metóda Bertalmia [3]. 

Viaceré zdroje4 uvádzajú, �e ide o priekopnícku prácu v oblasti inpaintingu a taktie�, �e 

dosahuje relatívne dobré výsledky spomedzi inpaintovacích algoritmov netextúrovaných 

oblastí. Preto sme sa rozhodli implementova�  práve túto metódu pomocou kni�nice 

OpenCV, ktorá neobsahuje �iadnu iteratívnu metódu inpaintingu. 

 

                                                 
4 Napr. [8], [9]  
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OpenCV alebo aj Open Source Computer Vision je vo� ne dostupná kni�nica5 z 

oblasti po� íta� ového videnia, vyvinutá spolo� nos� ou Intel a momentálne je podporovaná 

spolo� nos� ou Willow Garage. Pou�íva sa v oblasti spracovania obrazu a videa v reálnom 

� ase. Jedným z cie� ov OpenCV je poskytnú�  infraštruktúru po� íta� ového videnia, ktorá je 

jednoduchá na pou�itie a pomáha vytvára�  aplikácie z tejto oblasti rýchlo a efektívne. 

Obsahuje viac ako 500 optimalizovaných algoritmov pre analýzu obrazu a videa. 

Významnou sú� as� ou OpenCV je kni�nica strojového u� enia (MLL - Machine Learning 

Library), ke� �e sféry po� íta� ové videnie a strojové u� enie spolu úzko súvisia. Kni�nica je 

multiplatformová (Linux/Unix/Mac/Windows) a je implementovaná v jazyku C/C++. 

Podporuje najmä jazyk C++, ale taktie� aj iné jazyky ako je Java, Python, Matlab a iné.  

Zah�� a funkcie súvisiace napríklad s identifikáciou objektov, segmentáciou obrazu, 

rozpoznávaním tváre, rozpoznávaním giest, sledovaním pohybu at� . V rámci inpaintingu, 

sú v OpenCV zabudované dve neiteratívne metódy. Prvou je metóda A. Telea [14] a 

druhou je metóda zalo�ená na Navier - Stokes rovniciach, ktoré sú opísané v druhej 

kapitole. Kni�nica však neobsahuje �iadnu iteratívnu metódu inpaintingu, � o bol jeden z 

dôvodov, pre� o sme sa rozhodli implementova�  Bertalmiho iteratívny algoritmus. 

 

                                                 
5 Kni�nicu je mo�né stiahnu�  tu: http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/ 
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2 NEITERATÍVNA METÓDA A. TELEU A METÓDA 

ZALO�ENÁ NA NAVIER - STOKES ROVNICIACH  

 

Algoritmus, ktorý uviedol v � lánku [14] Alexandru Telea, je zalo�ený na odhade 

hodnoty opravovaného bodu pomocou vá�eného priemeru známych bodov v jeho okolí a 

na propagáciu informácií do opravovanej oblasti vyu�íva Fast Marching Method (� alej len 

FMM). V prvej � asti (2.1) opisujeme matematický model, ktorý tvorí základ metódy. 

Teleova technika poskytuje relatívne dobré výsledky v krátkom � ase, má však aj 

svoje nevýhody a obmedzenia. Prednostiam a nedostatkom sa budeme venova�  v � asti 2.2. 

 

����"���������#��
	������
������$��%�����

Oblas� , ktorú ideme inpaintova�  ozna� me �  a jej hranicu �� . Uva�ujme bod p, 

ktorý treba opravi� , le�iaci na hranici inpaintovanej oblasti 	� . Ke� �e hodnota funkcie v 

bode p by mala by�  ur� ená vzh� adom na známe body blízko bodu p, zoh� ad� ujeme malé 

okolie bodu p ve� kosti � , ozna� me ( )B pe �� ktoré le�í mimo oblasti� � . Inak povedané 

( )B pe  je mno�ina známych bodov v okolí bodu p  (pozri obr. 2.1)���

 

�

�

Obr. 2.1. Princíp inpaintovacieho algoritmu pod� a A. Telea 

Zdroj: Spracované pod� a [14] 
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Metóda vyu�íva lineárnu aproximáciu (aproximáciu prvého rádu) bodu p v okolí 

bodu q z mno�iny� ( )B pe , � i�e vypo� ítame aproximovanú hodnotu p v ka�dom bode z 

mno�iny ( )B pe , pre dostato� ne malé 
 ��pod� a rovnice: 

 

( ) ( )( )( )qI p I q I q p q= + Ñ - ,� � � � � � � (2.1) 

�

kde q predstavuje bod z mno�iny  ( )B pe , I(q)� je hodnota funkcie v bode q, � I(q) je 

gradient funkcie v bode q�a (p-q) rozdiel súradníc daných bodov.  

 

Následne sa hodnota bodu p vypo� íta pomocou funkcie všetkých bodov q z 

mno�iny ( )B pe �� ako sú� et získaných aproximácií bodu p vá�ených normalizovanou 

váhovacou funkciou w(p, q) (rovnica 2.1). Je zrejmé, �e body z okolia ( )B pe by mali ma�  

rôzne ve� ký vplyv na opravovaný bod pod� a toho, kde sa nachádzajú vzh� adom na bod p a 

opravovanú oblas� . To zabezpe� í váhovacia funkcia w(p, q), ktorá bude podrobnejšie 

opísaná neskôr.  

 

( )
( ) ( ) ( )( )( )

( )( )

,

,
q B p

q B p

w p q I q I q p q
I p

w p q
e

e

Î

Î

+ Ñ -� �� �
=

�
�

     (2.2) 

 

Týmto spôsobom doká�eme inpaintova�  všetky body na hranici inpaintovanej 

oblasti len prostredníctvom známych bodov obrazu. Aby sme opravili celú oblas�  � , 

intuitívne musíme ako � alšie inpaintova�  body, ktoré sú najbli�šie k u� opraveným bodom. 

Postupne zmenšujeme hranicu oblasti smerom dovnútra, pri� om body na novej hranici 

(tzv. úzky pás) sa vypo� ítavajú aj z u� inpaintovaných bodov. Okolie inpaintovaného bodu 

( )B pe  tak bude obsahova�  známe body aj u� opravené body. Najvnútornejšie body sa 

opravujú u� iba z inpaintovaných bodov. 

Vytvoríme tak mno�inu hraníc oblasti, z ktorých ka�dá � alšia má vä� šiu 

vzdialenos�  od pôvodnej hranice inpaintovanej oblasti (pozri Obr. 2.2). Tým, �e sa body 

inpaintujú po týchto hraniciach smerom dovnútra je zabezpe� ené, �e sa body, ktoré sú 

najbli�šie k známym bodom obrazu, inpaintujú ako prvé.  
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a)     b) 

        

c)     d) 

 

Obr. 2.2 Zmenšujúca sa hranica inpaintovanej oblasti: � iernou farbou je ozna� ená 

pôvodná hranica, � alšie hranice, ktoré postupne zmenšujú opravovanú oblas�  (biela farba) 

sú ozna� ené svetlejšou šedou.  

 

Ak by mala opravovaná hranica taký tvar ako je na Obr. 2.2, najprv by sa opravili 

pixely na � iernom obd��niku a potom postupne na svetlejšom a svetlejšom obd��niku tak, 

ako to znázor� uje Obr. 2.2 postupne a), b), c), d). Rekonštruované oblasti však bývajú 

najrôznejšieho tvaru, preto je potrebné najprv zisti� , ktorý pixel má akú vzdialenos�  od 

pôvodnej hranice 	� . 

Metóda, ktorá posúva hranicu 	�  dovnútra �  posunom bodov 	�  v takom poradí 

ako sú vzdialené od pôvodnej hranice inpaintovanej oblasti, je k� ú� ová pri ur� ovaní toho, v 

akom poradí sa budú body �  inpaintova� . Spomedzi metód, ktoré po� ítajú mapu 

vzdialeností bodov od hranice 	�  si pre tento ú� el autori � lánku [14] zvolili FMM. Svoj 

výber zdôvod� ujú tým, �e najvä� šou výhodou FMM je to, �e explicitne zachováva úzky 

pás, ktorý odde� uje známu � as�  obrazu od neznámej a ur� uje, ktorý pixel nasleduje na 

inpaintovanie, zatia�  � o iné metódy vypo� ítajú mapu vzdialeností, ale neudr�iavajú úzky 

pás.  

FMM navrhol James A. Sethian. Ide o numerickú metódu na riešenie Eikonalovej 

rovnice s okrajovými podmienkami:  

1TÑ =  vnútri �  a T=0 na hranici 	� .     (2.3) 
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Riešením rovnice 2.3 je mapa vzdialeností, kde hodnota T pre daný bod hovorí o 

jeho vzdialenosti od 	� . Úrov� ové krivky hodnoty T sú za sebou idúce hranice 	�  

zmenšujúcej sa �  (na Obr. 2.2 by � ierna farba mala nulovú vzdialenos�  od pôvodnej 	� , 

� ím svetlejší obd��nik znamená vä� šiu vzdialenos�  od pôvodnej 	� ). Normála N hranice 

	�  je TÑ .  

Vrá� me sa teraz k výpo� tu hodnoty jedného bodu pod� a rovnice 2.2. Hodnoty I(q) 

pre všetky body q z ( )B pe  sú známe a � I(q) odhadneme pomocou centrálnych diferencií. 

Ostáva nám objasni�  váhovaciu funkciu w(p, q), ktorá nám ur� í, ktorý bod má vä� ší vplyv 

na práve opravovaný bod. V � lánku [14] navrhli váhovaciu funkciu nasledovne: 

w(p, q) = dir (p, q) *  dst(p, q) *  lev(p, q).      (2.4) 

 

Funkcia má tri zlo�ky: 

( ) ( ),
p q

dir p q N p
p q

-
= ×

-
 

( )
2
0

2,
d

dst p q
p q

=
-

 

( )
( ) ( )

0,
1

T
lev p q

T p T q
=

+ -
. 

 

Prvá zlo�ka dir(p, q) pripisuje vyššiu váhu bodom, ktoré vzh� adom na bod p le�ia 

bli�šie k smeru normály N = TÑ . Teda � ím menší uhol vektora P-Q a N, tým vä� šia váha. 

(Obr. 2.3 b). Druhá zlo�ka dst(p, q) zvyšuje príspevok bodov, ktoré majú menšiu 

geometrickú vzdialenos�  od bodu p (Obr. 2.3 c). Tretia zlo�ka lev(p, q) zabezpe� uje, �e 

body blízke úrov� ovej mno�ine funkcie T na ktorej le�í bod p, teda krivke s rovnakou 

hodnotou T ako má bod p, majú vyšší príspevok ako body � alej (Obr. 2.3 d). Vzdialenosti 

d0 a T0 majú stanovenú hodnotu vzdialenosti susedných pixelov, teda 1 (pozri [14]). 



14 

 

 

a) 

 

 

   

b)      c)    d) 

 

Obr. 2.3 Vplyv bodov z ( )B pe  na výslednú hodnotu bodu p pod� a zlo�iek váhovacej 

funkcie: N - normála 	� , T - vzdialenos�  od pôvodnej hranice � , p - práve opravovaný 

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

 

Ako ukazujú výsledky testovania váhovacej funkcie v [14], pri inpaintovaní 

tenkých oblastí s hodnotou �  do šiestich pixlov, zlo�ky dst a lev majú slabý efekt na 

funkciu. Pre hrubšie oblasti na opravu, kde pou�ili autori �  ve� kosti 12 pixlov, prináša 

pou�itie zlo�ky dst a lev lepšie výsledky ako pri pou�ití len dir zlo�ky (pozri Obr. 2.4). 
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  Obr 2.4 Testovanie váhovacej funkcie: a) hrubšia oblas�  na inpaintovanie, b) 

inpaintovaný obraz, c) zlo�ka dir, d) zlo�ka dir a dst, e) zlo�ka dir a lev, f) všetky tri 

zlo�ky dir, dst a lev. 

Zdroj: [14] 

�

�������	
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Algoritmus uvedený v [14] má nieko� ko výhod. Asi najvýznamnejšou je � as 

spracovania obrazu. V porovnaní s inými technikami (napr. [3]) je zna� ne rýchlejší, pri� om 

dosahuje podobné výsledky v porovnaní s ostatnými metódami. Ako uvádzajú v [14], C++ 

implementácia algoritmu pre farebný obraz ve� kosti 800x600 na 800 MHz PC trval menej 

ako 3 sekundy pri zhruba 15% ve� kosti opravovanej plochy (Obr 2.5). Pri rovnakom 

inpute, algoritmus uvedený v [3] inpaintoval obraz do 5 minút na 300MHz PC.  

 

     

   a)      b) 

Obr. 2.5 Pou�itie algoritmu Telea [14] na obraz 800x600: a) poškodený obraz b) 

inpaintovaný obraz 

Zdroj: [14] 
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� alšou výhodou, ktorá úzko súvisí s rýchlos� ou algoritmu je jednoduchá 

implementácia. Takisto sa dá jednoducho modifikova�  pre rôzne lokálne stratégie 

inpaintingu (napr. rozdielne �  pre rôzne hrubé opravované oblasti ).   

Hlavnou nevýhodou metódy je rozmazanie obrazu pri oprave širokých oblastí 

(širšie ako 10-15 pixlov) najmä pri rozmanitých nehomogénnych oblastiach. Preto je táto 

metóda na inpaintovanie ve� kých oblastí s vä� šími a � astejšími farebnými prechodmi 

nevhodná (napr. odstra� ovanie ne�iadúcich objektov z obrazu). 

 

����"��'	��(��
)�
��
��*�&����+�,�
�����
&
�������

 

Techniky numerického riešenia Navier - Stokes (� alej len NS) rovníc vyu�ívajú na 

šírenie izofót do vnútra opravovaného regiónu myšlienky z oblasti dynamiky kvapalín. 

Ako uvádza � lánok [1], hlavnou myšlienkou je uva�ovanie o intenzite obrázku ako o 

funkcii prúdenia.  

Predpokladom je, �e v inpaintovanej oblasti sp�� a funkcia intenzity obrazu 

podmienky, kotré má sp�� a�  funkcia prúdenia (samozrejme, intenzita obrazu nebude sp�� a�  

tieto podmienky v ka�dej náhodne vybranej oblasti obrazu mimo inpaintovaného regiónu). 

Prúdenie kvapaliny je definované funkciou prúdenia. Okam�itá rýchlos�  kvapaliny 

je daná vektorovým po� om rýchlosti prúdenia. Kvapalina prúdi pozd�� tzv. kriviek 

prúdenia, ktoré predstavujú úrov� ové krivky funkcie prúdenia. Vektor rýchlosti je 

doty� nicou krivky prúdenia v danom bode. Kvapalina nemô�e prúdi�  cez tieto krivky, iba 

pozd�� ne. 

Interpretácia funkcie prúdenia kvapaliny je nasledovná, pre dve krivky prúdenia s 

hodnotou funkcie prúdenia X a Y platí, �e rozdiel hodnôt X a Y ur� uje prietok kvapaliny 

cez (imaginárny) kanál ohrani� ený týmito dvomi krivkami prúdenia. 

Vektor rýchlosti prúdenia je kolmý na gradient funkcie prúdenia. Kvapalina teda 

prúdi pozd�� úrov� ových kriviek funkcie. Veli� ina tzv. výrivosti, ktorá je definovaná ako 

Fxx + Fyy, je analogická k veli� ine Laplaciána. Fyzické vlastnosti toku implikujú to, �e 

vírivos�  je konštantná pozd�� úrov� ových kriviek funkcie prúdenia. Analogický problém k 

inpaintovaniu poškodenej oblasti je zisti� , ako prúdi kvapalina vnútri neznámej oblasti ak 

vieme, ako prúdi na jej okrajoch. 
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Ide o známy fyzikálny problém a matematickú teóriu a metódy na jeho riešenie 

vyvinuté vo fyzike je mo�né priamo vyu�i�  na riešenie problému inpaintingu. Metóda [3], 

ktorou sa autori [1] inšpirovali a z ktorej vychádzali, je opísaná v kapitole 3. Matematický 

model presahuje mo�nosti tejto práce, preto pre hlbšie štúdium problematiky odporú� ame 

� lánky [1] a [15]. Opravu metódou [1] znázor� uje obrázok 2.6. 

 

  

a)       b) 

Obr. 2.6 Inpainting metódou NS [1]: a) poškodený obraz, b) inpaintovaný obraz. 

Zdroj: [1] 

V OpenCV kni�nici je implementovaná metóda NS, nie je to však technika ako ju 

opisujú autori [1]. NS v OpenCV vyu�íva, podobne ako metóda Telea, na ur� enie poradia 

inpaintovania bodov metódu FMM a na výpo� et hodnoty inpaintovaného pixla vyu�íva 

body z blízkeho okolia pixela.  

 

��-��
�
&
�
���*,�+�%��������'	�

 

Techniky inpaintingu v OpenCV opravujú obraz ve� mi podobne. Tak ako pri 

úzkych oblastiach (Obr. 2.7, 2.8), tak aj pri širších opravovaných regiónoch (Obr. 2.9) 

vytvárajú ve� mi podobné štruktúry.  
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a)    b)    c) 

Obr 2.7 Porovnanie metódy Telea a NS z OpenCV kni�nice: a) poškodený obraz, b) 

Tela, c) NS  

 

  

   

Obr 2.8 Porovnanie metódy Telea a NS z OpenCV kni�nice: hore poškodený obraz, 

v� avo Tela, vpravo NS  

 

 

   

Obr. 2.9 Porovnanie metódy Telea a NS z OpenCV kni�nice v� avo poškodený obraz, v 

strede Tela, vpravo NS  
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 Podobnos�  výsledkov vyplýva z toho, �e algoritmy v kni�nici pracujú takmer na 

rovnakom princípe. Na výpo� et hodnôt inpaintovaných bodov sa vyu�íva váhovacia 

funkcia bodov z blízkeho okolia inpaintovaného bodu. 

Najjednoduchší spôsob otestovania metód je pou�itie demo súboru inpaint.cpp, 

ktorý sa nachádza priamo medzi súbormi OpenCV (verzia 2.3) v prie� inku 

OpenCV2.3\opencv\samples\cpp (súbor je dostupný napr. na stránke [22]). Metóda je 

volaná s piatimi parametrami: 

�

����� ������	
����	
����� ����� ����	
����� ������	������ ��	 ��	
����� ��	��

������ �������	�������� ��	 �������������

�

���  –  vstupný 8-bitový 1-kanálový alebo 3-kanálový obrázok. 

�������	��
  – maska, 8-bitový 1-kanálový obrázok.     

���  – výstupný obrázok, ktorý má rovnakú ve� kos�  a typ ako src. 

�����������
�  – polomer kruhového okolia inpaintovaného bodu. 

�����  – � íslo metódy: 

        INPAINT_NS Navier-Stokes. 

        INPAINT_TELEA Telea. 

�
�
�
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3 ITERATÍVNA METÓDA M.  BERTALMIA A KOL . 
 

Technika M. Bertalmia a kol. [3], je navrhnutá na inpaintovanie statických obrazov 

tak, aby sa � o najviac priblí�ila technike profesionálnych reštaurátorov. Hlavnou 

myšlienkou je iteratívne predl�ovanie izofót pretínajúcich hranicu poškodeného regiónu v 

takom uhle v akom do regiónu vstupujú (Obr. 3.1), � ím sa postupne zu�uje poškodená 

oblas� . 

 

 

Obr. 3.1 Izofóty pretínajúce hranicu inpaintovanej oblasti 

 

Algoritmus opisovanej techniky je ur� ený pre inpainting oblastí s rôznou štruktúrou 

a zafarbením pozadia. Najprv u�ívate�  ozna� í miesta, ktoré majú by�  opravené, ke� �e je 

� isto subjektívne, � i chce u�ívate�  odstráni�  ne�elaný objekt, alebo obnovi�  poškodenia. 

Algoritmus následne automaticky vyplní miesta na základe informácií, ktoré ich 

obklopujú. Táto technika nevy�aduje u�ívate� a, aby špecifikoval, odkia�  majú nové 

informácie pochádza� . Preto algoritmus umo�� uje simultánnu opravu viacerých oblastí s 

rôznou štruktúrou. 

 

����"���������#��
	���

 

Majme I0(i,j) diskrétny 2D obrázok v odtie� och šedej, kde i, j predstavujú súradnice 

pixla v danom obrázku. Oblas� , ktorú ideme inpaintova�  ozna� me �  a jej hranicu 	� . 

Autori metódy sa inšpirovali profesionálnymi reštaurátormi, ktorí postupne malými 

krokmi vyma� ovávajú poškodenú oblas�  od jej okrajov takým spôsobom, �e farbu z 
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hranice oblasti vnášajú dovnútra. Tak isto aj procedúra digitálneho inpaintingu [3] vytvorí 

sériu obrázkov I(i,j,n) tak, �e ka�dý � alší obrázok bude vylepšením predchádzajúceho 

obrázka. Ak n predstavuje “� as“ inpaintingu (poradové � íslo iterácie) tak s postupným 

zvyšovaním sa hodnoty n dosahujeme lepší obraz: I(i,j,0) = I0(i,j) a limn��  I(i,j,n) = IR(i,j). 

Kde IR(i,j) predstavuje výsledný obrázok algoritmu, teda inpaintovaný obrázok. Pre ka�dý 

vylepšený obraz platí:  

 

( ) ( ) ( )1( , ) , , , ,n n n
tI i j I i j tI i j i j+ = + D " ÎW .      (3.1) 

 

Kde 
 t je miera vylepšenia a It
n (i, j) je aktualizácia obrazu In (i, j) (hovorí to, o 

ko� ko sa zmení hodnota daného pixla i,j, � i�e ko� ko farby treba pripo� íta�  k pôvodnej 

hodnote v danom bode). Výraz tD  ur� uje rýchlos�  opravy, teda aká � as�  z hodnoty It
n (i, j) 

sa k hodnote bodu v danej iterácii pripo� íta. 

 Obraz In+1(i, j) je teda vylepšená verzia obrazu In (i, j), pri� om vylepšenie je dané 

It
n (i, j).  

Algoritmus má za úlohu predl�ova�  izofóty z okolia� �  dovnútra � . Ke� �e 

po�adujeme, aby bola táto propagácia plynulá, informácie by mali predstavova�  hladkos�  

obrazu. Bertalmio a kol. pou�ili pre tento ú� el diskrétnu implementáciu Laplaciana6. Ten 

sa propaguje v smere izofót. Tu však nará�ame na problém. Ak by sme mali smer izofót 

známy v ka�dom bode � , to by znamenalo, �e máme inpaintovaný obrázok samotný, 

ke� �e z vektorového po� a izofót by sme u� � ahko dopo� ítali farbu v opravovanej oblasti. 

Preto budeme vyu�íva�  odhad smeru izofót meniaci sa v � ase, namiesto fixného 

vektorového po� a, ktorého predpokladom by bolo poznanie smeru izofót v �  od za� iatku.  

 

Pre ka�dý bod odhadneme smer izofót v danej iterácii prostredníctvom 

diskretizovaného gradietu oto� eného o 90 stup� ov. Ke� �e vektor gradientu ( ),nI i jÑ  

udáva smer najprudšieho vzrastu funkcie, vektor na�  kolmý ( ),nI i j^Ñ  udáva smer 

najmenšej zmeny hodnoty funkcie. Odhad vektorového po� a izofót je spo� iatku ve� mi 

hrubý, ale progresívne dosahujeme po�adovanú spojitos�  od hranice �  (pozri Obr. 3.9).  

 

                                                 
6 Namiesto Laplaciána mohol by�  pou�itý aj iný odhad hladkosti obrazu, uspokojivé výsledky však 

autori dosiahli s jednoduchou implementáciou Laplaciána [3]. 
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Máme teda informáciu, ktorú chceme šíri�  nL  a smer šírenia ozna� me nN (kvôli 

preh� adnosti vynechávame zápis súradníc i, j). Potom Laplaciána propagujeme v smere 

izofóty práve ke�  platí: 

 

. 0n nLd =N           (3.2) 

 

kde nLd , resp. nLÑ  je gradient Laplaciána nL  a n nI^= ÑN  je smer izofóty. Sú� in .n nLd N  

zjednodušene hovorí aká ve� ká je zmena nL  v smere nN . Ak sú tieto dva vektory na seba 

kolmé, Laplacián sa mení v smere gradientu intenzity obrazu nIÑ . To je práve to, � o 

po�adujeme od výsledného obrazu, preto�e predpokladáme hladké farebné prechody. 

Na obrázku 3.2 je znázornený vektor gradientu Laplaciána u = nLd  a 

normalizovaný vektor izofóty n = 
I

I

^

^

Ñ

Ñ
. Skalárny sú� in n . u udáva aká � as�  z vektora u 

ide v smere vektora n. V prípade, �e vektory zvierajú uhol menší ako 90 stup� ov (Obr 3.2 

a) hodnota výrazu n . u je rovná ve� kosti vektora v1 (v prípade uhla > 90 stup� ov je to 

1- v ).  

 

          

a)         b) 

Obr. 3.2 Vz� ah vektora izofóty a gradientu Laplaciána: a) ve� kos�  v1 znázor� uje aká je 

zmena Laplaciána v smere izofóty b) vektory sú na seba kolmé, Laplacián sa mení v smere 

kolmom na izofótu. 
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Sna�íme sa dosiahnu�  stav, ktorý je zobrazený na obrázku 3.2 b, preto ak neplatí 

rovnica (3.2), gradient Laplaciana a vektor izofóty nie sú na seba kolmé, pripo� ítame 

hodnotu sú� inu .n nLd N  (prenásobenú mierou vylepšenia 
 t ) k pôvodnej hodnote v pixli 

(i, j) pri ka�dej iterácii. Tým sa priblí�ime kolmosti daných vektorov. � ím je hodnota 

sú� inu bli�šia 0, tým hladší prechod farieb dosahujeme. Pre It
n (i, j) z rovnice (3.1) potom 

platí: 

 

( ) ( ) ( ), , . ,n n n
tI i j L i j i jd= N .              (3.3) 

 

V ka�dom kroku sa tým predl�ujú štruktúry prichádzajúce k 	�  smerom dovnútra, 

pri� om sa zachováva uhol, v akom vstupujú do � . Stály stav je dosiahnutý vtedy, ke�  

algoritmus konverguje k rovnici In+1(i, j) = In (i, j). Pri ka�dej iterácii inpaintingu 

sledujeme, � i platí v ka�dom bode rovnica (3.2). Ak platí, mô�eme skon� i�  a výsledný 

opravený obraz je hotový.  

Okrem procesu inpaintingu, Bertalmio a kol. [3] implementovali do algoritmu aj 

proces anizotropnej difúzie. Ka�dých nieko� ko krokov inpaintingu sa aplikuje nieko� ko 

iterácií difúzie. Cie� om je zabráni�  pretnutiu kriviek, ktoré proces inpaintingu predl�uje z 

hranice �   smerom do jej vnútra. Difúzia postupne “ohýba“ tieto kryvky, aby sa  navzájom 

nepretli.  

 

����.������
������

 

Naše riešenie sme implementovali v jazyku C++ pomocou kni�nice OpenCV. 

Vstupom do algoritmu je obrázok, maska, ktorá ur� uje, ktoré body sa budú inpaintova� , 

po� et iterácií a frekvencia aplikácie anizotropnej difúzie. Maska je jednoduchá matica s 

farebnou h�bkou 8 bitov, kde � ierne body sú známe a biele sa budú opravova� . Maska má 

rovnaké rozmery ako vstupný obrázok. Najprv sa na celý obrázok aplikuje jedna iterácia 

anizotropnej difúzie. Vo výslednom obraze však nie je modifikovaný �iaden pôvodný bod 

obrazu, ktorý nie je ur� ený na inpaintovanie. Prvá difúzia na celý obraz sa vykoná preto, 

aby sa minimalizoval šum pri odhade smeru izofót vstupujúcich do opravovanej oblasti pri 

zachovaní hrán obrazu. Následne sa spustí proces inpaintingu. 
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Na to, aby sme mohli implementova�  matematický model opísaný v predošlej 

podkapitole, bola potrebná diskretizácia jednotlivých funkcií. Na výpo� et zlo�iek gradientu 

a izofóty sme pou�ili Sobelov operátor, ktorý aproximuje prvú deriváciu funkcie v bode 

(pozri Obr. 3.3).  

 

 

Obr. 3.3 Kernel Sobelovho operátora pre aproximáciu prvej derivácie funkcie: v� avo 

v smere x, vpravo v smere y 

 

Smer izofóty ur� ujeme normalizáciou vektora kolmého na gradient pod� a rovnice: 

( )
( )

( ) ( )( )
( ) ( )( )( )22

, , ,, ,

, , , ,

n n
y x

n n
x y

I i j I i ji j n

i j n I i j I i j

-
=

+

N

N
,      (3.4) 

 

kde ( ),n
xI i j  a ( ),n

yI i j  predstavujú prvé derivácie v bode (i, j). 

Hodnotu Laplaciána sme vypo� ítali pomocou metódy cv::Laplacian, ktorý aplikuje 2x 

Sobelov operátor  v smere x aj y. Jeho zmenu odhadneme pomocou centrálnych diferencií: 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), 1, 1, , , 1 , 1n n n n nL i j L i j L i j L i j L i jd = + - - + - -    (3.5) 

 

Následne vypo� ítame skalárny sú� in ( ) ( , , )
, .

( , , )
n i j n

L i j
i j n

d
N
N

, ktorý ozna� me ( ),n i jb . 

Pou�itie centrálnych diferencií mô�e vies�  k nestabilite, preto nakoniec tento sú� in ešte 

prenásobíme verziou normy gradientu funkcie obrazu IÑ  s tzv. limitovaným sklonom7 

ako ho uviedli v [3]: 

 
                                                 
7 Obmedzenie sklonu sa pou�íva pri numerickom riešení diferenciálnych rovníc na potla� enie 

oscilácie pri h� adaní riešenia, pomáha teda dosiahnu�  stály stav. Na druhej strane zni�uje presnos�  a mô�e aj 

bráni�  konvergovaniu výsledku.[17] 
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( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2 2 2 2

2 2 2 2

0
,

0

n n n n
xbm xfM ybm yfM

n
n

n n n n
xbM xfm ybM yfm

n

I I I I

pre
I i j

I I I I

pre

b

b

� �+ + +� �
� �>� �

Ñ = 	 

� �+ + +
� �
� �<� �

.     (3.6) 

 

Dolné indexy b a f ozna� ujú spätnú, resp. doprednú diferenciu (z anglického 

backward a forward). Indexy m a M ozna� ujú minimum resp. maximum z dvojice 

(diferencia, 0).  

 

Hodnota, ktorá sa pripo� íta k pôvodnej hodnote v pixeli v danej iterácii je teda: 

 

( ) ( )
( )

( )
, ,

( , ) , . ,
, ,

n n n
t

i j n
I i j t L i j I i j

i j n
d


 �
= D Ñ� �� �

� �

N

N
.     (3.7) 

 

Výsledná farba opravovaného bodu v iterácii (n+1) bude ma�  hodnotu: 

 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )1 , ,
, , , . ,

, ,
n n n ni j n

I i j I i j t L i j I i j
i j n

d+

 �

= + D Ñ� �� �
� �

N

N
,    (3.8) 

 

Implementáciu anizotropnej difúzie sme urobili na základe algoritmu napísaného v 

jazyku Matlab, ktorý je dostupný na stránke [18] ke� �e � lánok [3] neuvádzal �iadne bli�šie 

informácie o implementovaní tejto funkcie. 

 

Operátor Sobela a Laplaciána sa aplikuje na celý obraz, ale rovnice (3.1) - (3.8) 

rátame len pre body vnútri � . Proces inpaintingu sa vykoná 15 krát, za ním nasledujú 2 

iterácie anizotropnej difúzie, potom opä�  15 iterácií inpaintingu a tak � alej. Toto sú 

základné nastavenia ako boli opísané v � lánku [3]. Pri testovaní algoritmu sme však zistili, 

�e frekvencia aplikácie difúzie ka�dých 15 iterácií inpaintingu nie je v�dy vyhovujúca, 

preto�e v niektorých prípadoch príliš rozma�e opravovanú oblas� . Preto sme v príkladoch, 

ktoré sú v nasledujúcej podkapitole menili vstupné parametre tak, aby bol výsledok � o 

najlepší (parametre sú v�dy uvedené pod obrázkami).  Celkový po� et iterácií inpaintingu 
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sa mení pod� a ve� kosti opravovanej plochy. Algoritmus kon� í, ke�  dosiahne stanovený 

po� et iterácií, alebo ke�  zmeny v obraze klesnú pod ur� itú hranicu. 

Farebný obrázok spracuváva ten istý algoritmus, ale pre ka�dú zlo�ku zvláš� . 

Najprv sa rozlo�í na 3 obrázky, z ktorých ka�dý predstavuje jeden kanál. Tie sú potom 

vstupom do inpaintovacieho algoritmu. Na konci sa obrázky spoja do výsledného 

farebného.  

Podobne ako metódy NS a Telea v OpenCV je vstupom do nášho algoritmu pä�  

parametrov: 

 

���� �������	 ��	��!��
�����	
��������������	
�����!���� ���	��	
�������	��
��	 ��	��!� ��	 ����"�������
�
���  –  vstupný 8-bitový 1-kanálový alebo 3-kanálový obrázok. 

�������	��
  – maska, 8-bitový 1-kanálový obrázok.     

���  – výstupný obrázok, ktorý má rovnakú ve� kos�  a typ ako src. 

���
�  – po� et iterácií. 

����  – frekvencia volania anizotropnej difúzie (po ko� kých iteráciach inpaintovacieho 

procesu sa má zavola�  difúzia) 

 

Základné � asti kódu sú uvedené v prílohe 1 a 2. 
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Pri testovaní programu sme najlepšie výsledky dosiahli pri oprave u�ších oblastí s 

rôznofarebnou štruktúrou pozadia ako je napr. text dopísaný do obrazu alebo vandalizácia 

obrazu (pozri Obr 3.4, 3.5, 3.6).  

  

Obr. 3.4 Odstránenie textu z obrazu 560x427 naším programom: v� avo poškodený 

obraz, vpravo inpaintovaný obraz. (5000 iterácií, frekvencia difúzie 15) 

 

   

   

Obr. 3.5 Odstránenie textu z obrazu 597x367 naším programom: v� avo poškodený 

obraz, vpravo inpaintovaný obraz. (hore 6000 iterácií, dole 500 iterácií, frekvencia difúzie 15) 
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Výsledky opravy úzkych oblastí sú porovnate� né s metódami Telea a NS, koré sú 

implementované v OpenCv. Ve� ký rozdiel je ale v � ase za ktorý je obraz opravený. Ako 

sme u� spomenuli, technika ktorú sme implementovali pracuje iteratívne, � o výrazne 

ovplyv� uje d��ku behu programu. Pri širokých oblastiach poškodenia (viac ako 20 pixlov) 

je potrebných omnoho viac (aj 50 000) iterácií ako pri úzkych oblastiach (2000-5000). 

Rovnako aj ve� kos�  vstupného obrázka hrá úlohu pri d��ke behu, ke� �e viaceré rovnice sa 

aplikujú na všetky body obrazu. 

 

   

a)      b) 

    

c)      d)   

Obr. 3.6 Odstránenie vandalizácie z obrazu: a) poškodený obraz, b) maska, c) 

inpaintovaný obraz nami implementovanou metódou (6000 iterácií, frekvencia difúzie 100)  

d) Telea 
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Kým metódam Telea a NS trvala oprava Obr 3.7 do pár sekúnd, náš program 

pracuje pri ve� kosti poškodenia ako je na Obr 3.7 nieko� ko minút.  

 

Ako je vidie�  na Obr. 3.7 metódy Telea a NS vytvárajú na okraji ovalov zna� né 

artefakty, zatia�� o metóda Bertalmia lepšie zachováva hrany objektov. Na druhej strane 

naša metóda neodstráni poškodenie úplne resp. odstráni ho a� pri ve� mi vysokom po� te 

iterácií a na obraze ostáva akýsi vodoznak pôvodného poškodenia.  

 

       

 

       

Obr. 3.7 Porovnanie zachovania hrán jednotlivými metódami: v� avo hore poškodený 

obraz ve� kosti 256x256, vpravo hore Bertalmio, v� avo dole Telea, vpravo dole NS  

(60000 iterácií, frekvencia difúzie 200) 



30 

 

 

  

a)       b) 

     

c)       d) 

 

Obr. 3.8 Oprava starej fotografie: a) pôvodná fotografia, b) maska, c) inpaintovaný 

obraz, d) zvä� šenie opravenej oblasti 

(2000 iterácií, frekvencia difúzie 15) 
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Postup algoritmu znázornený pomocou jednotlivých iterácí je na Obr 3.9. Tu je 

vidie�  ako postupujú štruktúry z okolia poškodenia dovnútra a � ím vyššia iterácia, tým 

lepší obraz dosahujeme. 

 

        

       

Obr. 3.9 Postup algoritmu: na obrázku je vybraných pár iterácii na uká�ku ako postupujú 

okolité štruktúry dovnútra opravovanej oblasti. Prvý obrázok v� avo hore je vstutpný 

poškodený obraz, posledný vpravo dole je inpaintovaný obraz.  

(35000 iterácií, frekvencia difúzie 200) 

 

Algoritmus lepšie inpaintuje oblas� , okolo ktorej sú vä� šie štruktúry ako je šírka 

oblasti. Ak sú okolité štruktúry menšie, dá sa nich pozera�  ako na vzorky, ktoré táto 

metóda nedoká�e rekonštruova�  a dochádza k rozmazaniu ako to vidie�  na obrázku 3.10. 

Listy v tomto prípade mô�me pova�ova�  za vzorku.  

 

   

Obr. 3.10 Závislos�  výsledku od šírky opravovanej oblasti a ve� kosti okolitých 

štruktúr obrazu: v� avo vstupný poškodený obrázok, v strede detail poškodenia, vpravo 

detail inpaintovaného obrazu (5000 iterácií, frekvencia difúzie 100) 
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Pri testovaní odstránenia objektu z obrazu algoritmus dosiahol relatívne dobrý 

vysledok pri homogénnom pozadí odstra� ovaného objektu:  

  

a)      b) 

  

c)      d) 

Obr. 3.11 Odstránenie objektu z obrazu: a) pôvodný obrázok, b) naša implementácia 

Bertalmia (9000 iterácií, frekvencia difúzie 15), c) Telea, d) NS  
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Technika dosahuje najlepšie výsledky pri rekonštrukcii tenkých netextúrovaných 

oblastí. Ak je však pou�itá na vä� šie textúrované oblasti, výsledok nie je uspokojivý. 

Vyplýva to z podstaty metódy, ke� �e predl�uje izofóty dovnútra oblasti a nemá informáciu 

o vzorke, ktorú by mal do opravovanej oblasti doplni�  (Obr. 3.12).  

 

    

Obr. 3.12 Oprava textúry: v� avo poškodený obraz, vpravo inpaintovaný obraz 

(15000 iterácií, frekvencia difúzie 15) 

 

Výsledky našej implementácie sme porovnali aj s dostupnými výsledkami 

implementácie Bertalmiho metódy inými autormi. Na stránke [23] sa nachádza 

inpaintovaný obrázok Lincolna Bertalmiho metódou, ktorú implementovali autori Wing 

Yung a AJ Shankar. Pou�ili sme rovnaký obrázok a masku a výsledok znázor� uje Obr. 

3.13. Výsledok sme dosiahli pri po� te iterácií 2000 s frekvenciou anizotropnej difúzie 15, 

pri� om obrázok zo stránky [23] je výsledkom 10 000 iterácií a frekvenciou difúzie 100. 

   

a)      b) 

Obr. 3.13 Porovnanie našej implementácie Bertalmiho metódy s implementáciou 

iných autorov: a) naša implementácia b) výsledok implementácie zo stránky [23] 
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Porovnanie s výsledkami autorov � lánku [3] je znázornené na Obr. 3.14. Vstupná 

maska však nebola rovnaká, preto�e ju autori pre tento obrázok v � lánku neuvádzajú. 

 

   

Obr. 3.14 Porovnanie našej implementácie Bertalmiho metódy s implementáciou 

iných autorov: a) výsledok implementácie z � lánku [3], b) naša implementácia  

 

Okrem skúšania rôzneho po� tu iterácií a frekvencie aplikácie difúzie pri rôznych 

poškodeniach sme testovali aj ako vplýva hodnota tD  z rovnice (3.1) na výsledok 

inpaintovania. Pri testovaní rôznych hodnôt tD  sme dospeli k záveru, �e pri hodnote 0.1, 

ktorú autori uviedli v � lánku [3], dosahuje algoritmus lepšie výsledky ako s vyššou alebo 

ni�šou hodnotou pri rovnakom celkovom po� te iterácií. Ak je hodnota ni�šia rozdiel nie je 

a� taký vidite� ný, ale obrázok je horšie inpaintovaný ako pri hodnote  tD =0.1. Naopak pri 

vyššej hodnote parametra sa vytvárajú zna� né artefakty a výsledný obrázok je 

nepou�ite� ný (Obr. 3.15). 

 

   

Obr. 3.15 Testovanie hodnoty tD : a) tD =0.03 b) tD =0.1 c) tD =0.2  

(5000 iterácií, frekvencia dufúzie 15) 
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Obr. 3.16 Odstránenie textu z obrazu 800x600 naším programom: v� avo poškodený 

obraz, vpravo inpaintovaný obraz. (2000 iterácií, frekvencia difúzie 15) 

 

Vzh� adom na to, �e algoritmus je omnoho pomalší ako neiteratívne metódy, ale aj 

ako samotná metóda Bertalmia a kol., ktorú implementovali autori, bolo potrebné zaobera�  

sa zefektívnením algoritmu. Program sme � iasto� ne urýchlili urobením výrezu z obrazu 

okolo poškodenej oblasti a algoritmus sa spúš� a len na tento výrez namiesto celého obrazu. 

Ak je obrázok ve� ký a inpaintovaná oblas�  malá, algoritmus by tak zbyto� ne po� ítal 

niektoré funkcie na celom obrázku.  

Ak sú ve� ké samotné poškodené oblasti, � alším spôsobom zrýchlenia algoritmu je 

najprv vypo� íta�  výsledok pre obrázok s ni�ším rozlíšením a ten pou�i �  ako východzí 

obrázok pre výpo� et vo vyššom rozlíšení. Je to technika, ktorá sa be�ne pou�íva v oblasti 

spracovania obrazu.  
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ZÁVER  

 

V práci sme sa zaoberali technikami automatickej rekonštrukcie statického obrazu a 

uviedli sme preh� ad jednotlivých prístupov. V druhej kapitole sme sa venovali 

podrobnejšie opisu metódy A. Telea [14], ktorá je implementovaná v kni�nici OpenCV a v 

menšej miere metóde zalo�enej na Navier Stokes rovniciach [1]. Cie� om práce bolo 

implementova�  jednu techniku pomocou kni�nice OpenCV. Implementovali sme metódu 

M. Bertalmia [3] a výsledky porovnali s inými metódami. Zistili sme, �e technika je 

vhodná na opravu menších netextúrovaných � astí obrazu, ako je dopísaný text, alebo 

vandalizácia obrazu. Ako ukazujú výsledky v tretej kapitole, hrany obrazu zachováva 

lepšie ako techniky, ktoré sú u� v kni�nici implementované. Je však ove� a pomalšia, � o 

vyplýva z iteratívneho charakteru Bertalmiho techniky opravy obrazu. 

Výsledky našej implementácie sme porovnali okrem výsledkov iných  metód aj s 

dostupnými výsledkami implementácie Bertalmiho metódy inými autormi. Zistili sme, �e 

inpaintované obrazy sú pri rovnakých vstupoch takmer rovnaké. Preto mô�me pova�ova�  

implementáciu za úspešnú. 

Do budúcnosti mo�no uva�ova�  o viacerých rozšíreniach implementácie, napríklad 

o automatickú detekciu poškodenia obrazu v prípadoch ako je dopísaný text do obrazu, kde 

jednotlivé symboly predstavujú regióny rovnakej farby.  
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PRÍLOHY  

Príloha 1 základné � asti kódu Bertalmiho iteratívnej metódy 

autor: Mária Cisková, KAI FMFI UK Bratislava, 2012 
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Príloha 2 základné � asti kódu Anizotropnej difúzie 

autor: Mária Cisková, KAI FMFI UK Bratislava, 2012 
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