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Abstrakt

Maskovanie chyb je technika reguldcie chyb schopnd zmiernit' efekty chyb v multimédiach
s vyuZitim iba spravne prijatych dat. Predstavujeme efektivny a vysoko Skdlovatel' ny mas-
kovaci algoritmus pre texturované farebné obrazky. Stratend oblast’ je obnovena extrapola-
ciou textury z okolitych oblasti logicky asociovanych na urovni superpixelov. S navrhovanou
metddou zostavaju zachované aj hrany nachddzajice sa v stratenej oblasti. Porovndvame vy-
sledky naSich experimentov s vysledkami "state of the art" metdd a demonStrujeme, Ze nés

navrhnuty algoritmus beZi ovel a rychlejsie.

Kracové slova: maskovanie chyb; aproximacia kontdr; superpixel; segmentacia; extrapola-

cia; kodovanie obrazu



Abstract

Error concealment is an error control technique capable of mitigating the error effects on
multimedia using only the correctly received data. We introduce an efficient and highly sca-
lable concealment algorithm for textured colour images. The lost area is restored by texture
extrapolation from the surrounding regions logically associated on the superpixel level. With
the proposed method also edges located in the lost area are retained. We validate results of
the experiments against state of the art methods and demonstrate that our proposed algorithm

performs much faster.

Keywords: error concealment; contour approximation; superpixel; segmentation; extrapola-

tion; image coding
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Kapitola 1
Uvod

Prenos obrazu a videa vyZaduje rychly a spol’ahlivy prenosovy kandl. Pri bezdr6tovych sie-
t'ach je vSak chybovost’ Castym javom najmi v oblastiach so slabym pokrytim signdlom
alebo aj na miestach s prili§ vysokym poctom zariadeni. Pri prenose multimedidlneho siboru
prebieha kontrola spravnosti prijatych dat prostrednictvom zvoleného poruchového rezimu
odolnosti (error resilience mode). Chyby v hlavicke musia byt opravené pomocou metédy
automatického opakovania poziadavky (Automatic Repeat reQuest). V naSej préci preto pred-
pokladdme spravne prijatie hlavicky a venujeme sa vylu¢ne chybam v obrazovych datach.
NajcastejSie pouzivané rezimy odolnosti pre obrazové data pracuju s blokmi [17, 46]. Chybné
alebo chybajtice obrazové déta vZdy produkuji poSkodenie celych blokov alebo zhlukov blo-
kov [45].

Prezentovany algoritmus navrhuje novu techniku pre maskovanie chybnych obrazovych blo-
kov s vyuzitim zakladnych principov extrapoldcie z nepoSkodenych susednych oblasti do
poskodenej oblasti. Rychle frekvencno-selektivne metddy extrapolacie [31, 20] pracuju v
rozsahu niekol’kych sekind. PouZivaji priamociary pristup, ktory extrapoluje kazdy pixel v
ramci Stvorcového okolia stratenej oblasti. Vysoko kvalitna rekonS$trukcia obrazu je zaloZend
na komplexnych patch-based [9] a group-based metddach [48], ktorych doba behu sa meria
radovo v mindtach az hodinach. N4S navrhovany algoritmus je zamerany na zlepsSenie kvality
pre rychlu rekonstrukciu obrazu v ¢asovom rozpiti niekol’kych sekind. Pre extrapolaciu vy-
berame najrelevantnejSie pixely z okolia stratenej oblasti. Vyber je realizovany prostrednic-
tvom segmentdcie obrazu. Segmenticia poSkodenej oblasti v8ak chyba a je nutné ju doplnit’.
V naSej praci predstavujeme novy algoritmus pre doplnenie segmenticie. Segmentécia urcuje
k sebe prisluchajuce Casti obrazu v poSkodenej oblasti a mimo nej. Textiru kazdej segmento-

vanej oblasti z nepoSkodenych Casti obrazu aproximujeme zv1ast'. Ndslednou extrapolaciou
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Obr. 1.1: Navrhovand metdda: (a) chybny vstupny obraz; (b) superpixely; (c) segmenticia
oblasti susediacich so stratenou oblast’ou; (d) zamaskované chyby segmentovanych oblasti;
(e) opraveny vystupny obraz.

ziskame doplnenie textiry daného segmentu v poSkodenej oblasti. Extrapoldcia v naSom al-
goritme sa neobmedzuje iba na rychlu Fourierovu tranforméciu, ale ako zaklad je moZzné
zvolit’ 'ubovol' nd transforméciu, ktord dokdze opakovat’ stochastické vlastnosti obrazu. Na

obr. 1.1 poskytujeme prehl’ad krokov navrhovaného algoritmu.

Zvysok prace ma nasledujucu Struktdru. V kapitole 2 popisujeme proces a vyuZitie kom-
presie obrazov a videa a ndsledky vyskytu prenosovych chyb. Kapitola 3 sa venuje chybam
odolnému kédovaniu obrazov a videa. V kapitole 4 analyzujeme existujice metddy uréené
pre maskovanie obrazovych chyb a pre doplnenie chybajucich Casti obrazu (tzv. inpainting
metddy). Na zdklade analyzy existujicich metéd sme navrhli vlastnd metdédu, ktorej prin-
cip popisujeme v kapitole 5. V d’alSich troch kapitolach sa podrobne venujeme jednotlivym
krokom navrhovaného algoritmu. Prvym krokom je segmentacia (kapitola 6). Najprv strucne
popisujeme existujice metddy pre nad-segmenticiu pomocou superpixelov a d’alej navrhu-
jeme metédu s modifikovanym zlu¢ovanim superpixelov, ktord je schopna vysporiadat’ sa s
poskodenymi obrazmi. V kapitole 7 zavedieme koncept nasej techniky maskovania poskode-
nych tvarov (Shape Error Concealment) s mnohondsobnym poc¢tom tvarov v jednom obraze.
Extrapoldcia textiry segmentovanych a opravenych oblasti je opisand v kapitole 8. V kapitole
9, prezentujeme experimentdlne vysledky a porovndvame navrhovany algoritmus s existuji-

cimi metdédami.



Kapitola 2

Kompresia obrazov a videa

Kompresia alebo kédovanie obrazov a videa je proces zniZovania mnoZstva dat potrebnych na
reprezentéciu digitdlneho obrazového a video signalu pred prenosom alebo uloZenim. Kom-
plementdrna opericia - dekompresia alebo dekédovanie obnovi digitdlny obrazovy a video
signdl z jeho komprimovanej reprezenticie pred samotnym zobrazenim. Nespracované digi-
tdlne obrazové a video data (raw) maju tendenciu zaberat’ vel'’ké mnoZstvo uloZnej pamite
alebo prenosovej kapacity. Preto kddovanie a dekédovanie obrazov a videa je nevyhnutné pre
vSetky aplikdcie, v ktorych je kapacita pamite alebo Sirky prenosového pdsma obmedzena.
Takmer vSetky spotrebitel’ ské aplikécie pre digitdlny obraz a video spadaju do tejto kategorie,
napriklad (obr. 2.1):

* Digitdlne televizne vysielanie: televizne programy su kodované pred prenosom cez po-

zemné, satelitné alebo kdblové kandly s limitovanou $irkou pasma

* Video na internete: video je kédované a ulozené na serveri, odtial’ je prendSané (strea-

mované) cez internet, dekédované na strane klienta a zobrazené

* Streamovanie videa na mobilnych telefonoch: proces je podobny ako pre video na in-
ternete, ale kddované video sa prendsSa cez mobilnu siet’, ako je EDGE, HSDPA alebo
LTE

* Video na digitdlnych médidch: video je kodované a uloZzené do digitdlneho média (napr.
Blu-ray, DVD, Flash disk), z ktorého potom cita digitadlny prehrava¢ médii a dekéduje

vided pre zobrazenie
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Obr. 2.1: Kédovanie videa v roznych typoch komunikécie [28]
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Kazdy z tychto prikladov zahfiia kodér, ktory komprimuje a kéduje vstupny video signél do
bitového toku a tieZ dekodér, ktory dekomprimuje alebo dekdduje bitovy tok pre vytvorenie
vystupného video signdlu. Kédery alebo dekodéry su Casto vstavané do zariadenia ako su

videokamery alebo video prehravac.

Kompresiu dit dosiahneme tym, Ze odstrdnime redundanciu, teda prvky, ktoré nie si potrebné
pre vernu reprodukciu dat. Niektoré typy dat obsahuju Statisticku redundanciu a m6zu byt
ucinne komprimované pomocou bezstratovej kompresie tak, Ze rekonstruované obrazové data
na vystupe dekodéra st dokonalou képiou pdvodnych dét. Vo vicSine pripadov Zial’ bezstra-
tovd kompresia obrazu poskytuje prili§ malé zniZenie mnozstva dit. VyssSiu mieru kompresie
mozno dosiahnut’ so stratovou kompresiou. Pri stratovej kompresii dekddované déta nie sd
totoZné so zdrojovymi datami. Plati pravidlo, Ze ¢im vysSia kompresia, tym md dekédovany
obraz nizSiu vizudlnu kvalitu. Stratovd kompresia je zaloZend na principe odstranovania prv-
kov obrazu alebo videa, ktoré mozno zahodit’ bez toho, aby vyrazne ovplyvnili vhimanie
vizudlnej kvality divdkom. VacSina metdd pre kédovanie videa odstrafiuje priestorovu aj ¢a-
sovu redundanciu pre dosiahnutie kompresie. V €asovej oblasti je zvycCajne vysokd koreldcia
(podobnost’) medzi snimkami videa, ktoré boli zachytené priblizne v rovnakom ¢ase. Casovo
susediace snimky (po sebe idice zdbery v asovom slede) su Casto vysoko korelované, najmi
ak je frekvencia snimok vysokd. V priestorovej oblasti je zvyCajne vysoka koreldcia medzi
pixelmi, ktoré su blizko pri sebe, teda hodnoty susednych pixelov su Casto vel'mi podobné
(obr. 2.2).
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Obr. 2.2: Priestorova a ¢asova korel4cia vo video sekvencii [29]

2.1 Prenosové chyby

Komprimované video a obraz su citlivé na prenosové chyby, ktoré sa Casto objavuji v ka-
naloch s nizkou prenosovou Sirkou. Pre lepSie pochopenie, aké dosledky maji neopravené
prenosové chyby (ako su napr. bitové chyby alebo strata paketov) na kvalitu dekédovaného
obrazu, si mdéZeme zobrat’ kédovaci systém videa. Kdédovanie videa pozostdva z kompenza-
cie pohybu, prediktivnom koédovani textiry a ndslednom entropickom kddovani. Pri pouZziti
entropického kédovania chyby v bitovom toku sposobia, Ze dekodér strati synchronizéciu s
kodérom. Kvdli strate synchronizécie sa objavia vizudlne artefakty v textire zodpovedajice;]

dekdédovanej snimke. RozliSuje dva typy Sirenia chyb (obr. 2.3):

* Priestorové Sirenie chyb: Ked’Ze prediktivne kédovanie sa pouZziva pre kédovanie tex-
tury v snimke, chyby sa budi priestorovo Sirit’ do susednych pixelov. Bez akejkol’ vek

opravy chyb, moze ddjst’ k poskodeniu vel kej Casti snimky.

* Casové Sirenie chyb: Ked’Ze na kédovanie textury po sebe idicich snimok sa pouZziva
kompenzacia pohybu a ¢asova predikcia textury, chyby sa budu $irit’ tieZ na nasledu-

juce snimky.
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Obr. 2.3: Casové a priestorové Sirenie chyb
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Kapitola 3

Chybam odolné kodovanie obrazov a

videa

V komunika¢nom systéme obrazov a videi (pozri zjednoduSent architektiru na obr. 3.1) je
vstupny digitdlny obraz, respektive video najprv skomprimované zdrojovym kodérom, ktory
sa sklada zo symbolického kodéra a entropického kodéra. Symbolicky kodér eliminuje vac-
Sinu z bezvyznamnosti a redundancie, ktoré obrazové, respektive video dita v sebe maju.
V entropickom kodéri sd nésledne vyuzité Statistické vlastnosti kédovanych symbolov. Na-
koniec je skomprimovany ditovy vystup zo zdrojového kodéra eSte kddovany kandlovym
kéderom, aby bol robustnejsi vo¢i na chyby nachylnému kandlovému prenosu. Na strane
prijimaca komunikacného ret’azca sa vykondvajd inverzné operacie za ucelom ziskania zre-
konS$truovaného obrazu, respektive videa, ktoré ma byt zobrazené. Na obr. 3.1 si pouZité
dvojité Sipky, aby poukézali na skutocnost’, Ze moze existovat’ aj spitny kanal poskytujuci
spétnd informdciu z dekodéra do kodéra. Ak by neexistoval Ziadny spétny kandl, tak by boli

pouzité iba jednoduché Sipky smerujice z kodéru k dekodéru.

Pre prenos komprimovanych obrazov a videa cez na chyby néchylné siete su potrebné tech-

niky odolnosti proti chybam. Existuju tri hlavné typy takychto technik [34]:

1. Chybam odolné zdrojové kédovanie - Tieto techniky sa zaoberaji konverziou dostup-
nych digitdlnych obrazovych a video dat do uicinnej a odolnej digitdlnej reprezenticie.
Vyberom chybam odolnejSej reprezentacie, zvyC€ajne za cenu mensej efektivnosti kom-
presie, moze byt minimalizovany negativny vplyv chyb. Jednym z problémov tychto

technik je, Ze typicky ovplyviiuji kdédovaciu syntax pouzivand kodérom a dekodérom

13



Zdrojovy koder
Vstupny
digitalny Symbolicky Entropicky Kanalovy

—_— <> picky >
obraz / koder kéder i kéder
video
Kanal

Zdrojovy dekodder
Dekddovany I o A
obraz/ - Symb9||cky - EntroP|cky < Kana’Iovy
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Obr. 3.1: ZjednodusSena architektira komunika¢ného systému obrazov a videi [34]

pre ich komunikéciu, a td preto musi byt Standardizovana. To zvyCajne znamend, Ze
potom ako je definovany Standard, sa uZ techniky odolnosti vo¢i chybdm nemdzZu me-

nit’ alebo aktualizovat’.

2. Kanalové kédovanie a dekédovanie - Tieto techniky zahfiaji systematické vklada-
nie bitov navySe do bitového toku. VloZené bity neposkytuju nové zdrojové informécie,
ale pouzivaju sa na to, aby bolo mozné odhalit’ a opravit’ chyby v bitovom toku. Ka-
nalové kédovanie a dekédovanie je zvy€ajne nezdvislé na zdrojovom kédovani a deko-
dovani. AvSak spojenie zdrojového a kanalového kddovania m6Ze priniest’ vyznamné
zlepSenie. Data ako textura, text alebo v pripade videa aj pohybové vektory mézu byt
chranené r6znymi spdsobmi. Ich citlivost’ na chyby je odliSn4. Vzhl'adom k tomu, Ze
kandlové kddovanie zretel'ne ovplyviuje syntax, ktord kodér a dekodér pouZzivaju pre
komunikéciu, tak rovnako musi byt Standardizované. Avsak cCasto je to vynechané zo
Standardov kédovania obrazov a videa a je Standardizované na inom mieste (napr. v
prenosovych Standardoch). Tdto moZnost’ poskytuje urcitd pruznost’, pretoZe Standard

kédovania obrazu alebo videa a prenosovy Standard mdézu byt’ vybrané samostatne.

3. Maskovanie chyb - Tieto techniky sa vyrovndvaji s chybami vnesenymi prenosom cez
kanal, ktoré neboli opravené procesom kandlového dekddovania alebo Ziadnym inym
prostriedkom, ako je napr. opakovany prenos (ak bol k dispozicii). Techniky masko-
vania chyb spracovdvajui a vyuZzivajui dostupné dekédované informécie (aj spravne aj

chybné), aby sa minimalizoval negativny dopad chyb. Vzhl'adom k tomu, Ze tento typ
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techniky nem4 Ziadny vplyv na kédovaciu syntax alebo proces dekédovania, tak zvy-
¢ajne nepodlieha Standardizicii a je ponechany ako jedna z otvorenych oblasti pre su-

t'az a d’alSie zlepSenie.

Techniky chybdm odolného dekdvania a maskovania chyb budid podrobnejSie popisané v

nasledujucich sekciéch.

3.1 Chybam odolné dekévanie a maskovanie chyb

Maskovanie chyb zahifiia vSetky techniky, ktoré umoZziuji dekodéru minimalizovat nega-
tivny dopad chyb pomocou dostupnych poskodenych a spravne dekdédovanych dét. Dekodér

zvyCajne prechddza tromi krokmi spracovania:

1. Detekcia chyb - rozpozn4, ¢i doslo k nejakej chybe

2. Lokalizacia chyb - s najvy$Sou moZnou presnost'ou zisti, kde doslo k detegovanej

chybe, respektive chybam

3. Maskovanie chyb - zniZuje negativny dopad chyb, ktoré nemohli byt’ opravené kana-

lovym dekédovanim

3.1.1 Detekcia chyb

Prvym krokom v chybdm odolnom dekddovani je detekcia chyb. Jednou z technik detek-
cie chyb je detekcia syntaktickej nejednotnosti v zdrojovom kédovanom bitovom toku. Pre
Huffmanovo kédovanie je najjednoduch$im syntaktickym nesiladom vyskyt nejakého ne-
moZzného, respektive neplatného kédovaného slova. Je to také kédované slovo, ktoré nemdze
byt zaciatkom Ziadneho platného kédovaného slova. Iny pripad syntaktickej nekonzisten-
tnosti je neoCakdvany vyskyt markera v strede dat alebo jeho absencia, kde by sa oCakavala,

napr. na konci datového bloku.

Kym detekcia chyb mdZe ul’ahcit’ jeho maskovanie, nezdetegované chyby mozu byt’ skryté,

napr. prostrednictvom postprocesingu (pozri Analyzu obrazu v sekcii 3.1.2.2) dekédovaného

.....

metédou kédovania s variabilnou dizkou (Variable Length Coding = VLC), zvycajne bud’
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pomocou Huffmanovho alebo aritmetického kédovania. Ked” dojde k chybe, synchronizacia
je takmer vzdy stratend a chyby sa mo6Zzu §irit’ po dlha dobu. Z tohto dovodu je dolezité zistit’

chyby ¢o najskor.

3.1.2 Lokalizacia chyb

Presné lokalizacia chyb je zdkladom pre ich zamaskovanie, pretoZe ¢im je lepSia lokalizacia
lokalizaciu chyb je vel'mi nepresnych [34]. Detekcia syntaktickej nekonzistencie indikuje
vyskyt bitovej chyby alebo chyby kédovaného slova, ale zvycajne prili§ neskoro potom, ako
ku chybe doslo. Za ucelom dosiahnutia najlepSich vysledkov lokalizécie chyb sa Casto pou-
Ziva niekol'’ko lokalizacnych technik sticasne. V niektorych inych pripadoch je prijaté vel'mi
jednoduché rieSenie predpokladajic iba, Ze k chybe doslo N bitov alebo makroblokov pred
tym, nez bola detegovana, kde N je stanovené na zaklade rozsiahleho experimentovania za

prislusnych podmienok. Niektoré techniky lokalizdcie chyb su podrobne popisané nizSie.

3.1.2.1 Chybam odolné entropické kédovanie

Lokalizacia chyb sa d4 vykonat’ s vyuzitim chybam odolného entropického kédovania. Na-
priklad obojstranné kédovanie s variabilnou dizkou (Reversible Variable Length code = RVLC)
[36] mdze byt pouzité pre d’alsiu lokalizaciu chyb, ako je to zndzornené na obrazku 3.2. Ak
st pouzité RVLC kddy a dojde k chybe, vSetky data az do d’alSej znacky sa preskocia a potom
sa zaCne spiatny dekddovaci proces. Vd’aka tomu je mozZné lepSie lokalizovat’ vyskyt chyby

a tym padom aj minimalizovat’ vyradenie spravnych dat.

3.1.2.2 Analyza obrazu

Vzhl'adom k tomu, Ze chyby st mnohokrit zaznamenané prili§ neskoro po tom, ¢o sa objavili,
niektoré poskodené textirové data su "spravne" dekddované. To mdze viest’ k vel'mi zv1ast-
nym a vidite'nym obrazovym artefaktom, ako su napr. svetlo zelené 8 x 8 bloky zarovnané
s 8 x 8 blokmi mrieZky na tmavom pozadi. Tieto artefakty mdzu byt’ detegované pomocou
postprocesingovych technik. Napriklad pre diskrétnu kosinusovi transforméciu (DCT) je na
zéklade kédovacich schém mozné zlepsit’ lokalizaciu detegovanej chyby pri spracovani su-

sednych spojitosti. To znamend, Ze pri pohl’ade na silné obrazové nespojitosti zarovnané s
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Obr. 3.2: Schopnost’ lokalizacie chyb RVLC kédov [34]

Obr. 3.3: Snimka z video hovoru s ruzovymi 8 x 8 blokmi zarovnanymi s 8 x 8 blokmi
mriezky [34]

kédovacou mriezkou DCT, a za predpokladu, Ze je vel'mi nepravdepodobné, Ze by sa silné
a zvyCajne vel'mi farebne odliSné hrany v obraze zhodovali s kddovacou mriezZkou. Bloky,

ktoré spliaju urcité silné kritérium diskontinuity budid povaZované za poskodené.

Dalsi sposob, ako odhalit’ chyby textiry v postprocesing kroku, je definovat’ uré&ité obmedze-
nia, napr. pokial’ ide o sytost’ farieb. Napriklad v aplikdcii pre video hovory, je rozumné pred-
pokladat’, Ze bloky 8 x 8 pixelov s vysokou sytost’ou farieb, napriklad ruZovej alebo zelene;,
su nepravdepodobné (pozri obr. 3.3). Z toho dovodu mozu byt také bloky tieZ povazované
za chybné. AvSak kritérid, ktoré by mohli byt’ primerané pre jednu aplikdciu, nemusia byt’
pre ind. Napriklad, 8 x 8 bloky so sytymi farbami by mohli existovat’ v aplikdcii zahrfiujtice;j
synteticky obrazovy obsah. Techniky postprocesingu je v pripade potreby mozné vypnut’,
pretoZe vzdy zahfiiaji urcitd pravdepodobnost’ odhalenia falo$nych chyb, aj ked’ len vel'mi

nizku.
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3.1.3 Maskovanie chyb

Potom, o su chyby detegované a v ¢o najvicsej miere presne lokalizované, dekodér ich mdze
zacCat’ maskovat’. Snazi sa minimalizovat’ negativny dopad chyb v dekédovanych obrazoch
len pomocou dostupnych dekédovanych informécii. Proces maskovania je vZdy zaloZeny na
niektorych vedomych predpokladoch, ktoré mdzu zavisiet' od typu aplikdcie a od obsahu
dat. V pripade videi v zavislosti na datach, ktoré sa pouzivajui pre maskovanie chyb, techniky

maskovania chyb moézu byt rozdelené do nasledujucich troch kategérii [34]:

* Priestorové maskovanie chyb - na zamaskovanie chyb sa pouZivaji data z aktudlneho

¢asového okamihu

» Casové maskovanie chyb - na zamaskovanie chyb sa pouZzivaji data z inych (vacsinou

predchadzajicich) casovych okamihov

» Casovo-priestorové maskovanie chyb - pouzivaji sa udaje z aktudlneho casového

okamihu a tiez d’alSich ¢asovych okamihov

Tieto tri pristupy su bliZSie popisané nizSie.

3.1.3.1 Priestorové maskovanie chyb

Pri technikach priestorového maskovania chyb sa pouZzivaji iba data z aktudlneho ¢asového
okamihu. PoSkodené oblasti v danom obraze st ziskané interpoldciou dat z okolitych spravne
dekdédovanych dat. Tento pristup mdZe mat’ vaZne problémy v pripade, Ze poSkodend oblast’
obrazu predstavuje pomerne vel'ku Cast’ celého obrazu, a to najma v pripade, Ze je obraz
vel'mi nehomogénny. To je dovod, preCo su tieto techniky vicSinou pouzivané pre vel'ké
obrazy, kde poSkodené oblasti su typicky relativne malé v porovnani s vel'’kost'ou celého
obrazu. Tieto techniky pracuju pomerne dobre pre homogénne oblasti a st tiezZ vhodné pre
sekvencie, kde je vel'mi mald ¢asova redundancia, ako je to v pripade prvej snimky video
sekvencie po strihu scény alebo v prvej snimke uplne novej video sekvencie. Priestorové

maskovanie chyb je tieZ jedinou moznou metédou pre statické obrazy.

3.1.3.2 Casové maskovanie chyb

V Casovych maskovacich technikach déta z iného casového okamihu, ako je aktudlny Casovy

okamih, sliZia na vykonanie maskovania. NajbeZnejsi pristup je pouZzitie dat z predchadzaju-
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ceho Casového okamihu, ale aj iné Casové okamihy mozu byt pouzité. Ak su tieto techniky
pouZzité pri sekvencidch s vel'’kymi ¢asovymi redundanciami, Co zodpoveda vicSine pripadov,
vysledky budi zvycajne vel'mi dobré. Ale ak sa dekodér pokusi opravit’ snimku v aktudlnom
¢asovom okamihu pomocou udajov zo snimok v okolitych ¢asovych okamihoch, ktoré su

uplne odlisné, napriklad po strihu scény, tak sa m6Zu objavit’ vdZne problémy.

3.1.3.3 Casovo-priestorové maskovanie chyb

Myslienka Casovo-priestorovych maskovacich technik je mat’ to najlepSie z priestorovych
a Casovych maskovacich technik. Niektoré Casti obrazu moézZu byt zamaskované pomocou
priestorového maskovania, niektoré Casti pomocou casového maskovania a d’alSie Casti po-
mocou oboch metdd. V idedlnom pripade, kazdé z tychto rieSeni by malo byt pouZité pre tie
Casti obrazu, ktoré su priestorovo, ¢asovo alebo priestorovo aj ¢asovo vel’'mi homogénne, v

danom poradi. K tomu musia byt pouZité zodpovedajice techniky analyzy obrazu.

V d’alSich Castiach prace sa zameriame hlavne na priestorové techniky maskovania chyb,

pretoZe tieto techniky su ako jediné relevantné pre statické obrazy.
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Kapitola 4

Existujuce metody maskovania chyb

obrazov

RekonStrukcia obrazu je narocnd dloha v mnohych multimedidlnych aplikéciach, kde zélezi
na kvalite vysledného obrazu. Jednym z prikladov takej aplikicie je prenos obrazového alebo
video signdlu cez nespol’ ahlivy prenosovy kandl, kde m6Ze nastat’ strata paketov. Vypadnuté
oblasti musia byt zamaskované pouZzitim spravne prijatych dat. Jeden z prvych algoritmov
maskovania chyb navrhnuty v [32] je zaloZeny na metéde Markov random fields a zameriava

sa na zachovanie vizudlne dolezitych it a hrdn, av§ak nedokédze doplnit’ textury.

Metdda [47] zavadza algoritmus blokovo zaloZeného bilaterdlneho filtrovania, ktory rozsiruje
klasické bilaterdlne filtrovanie operovanim na celych blokoch obrazu. Metéda ma schopnost’
zachytit’” podobnost’ na urovni blokov a preto je vhodné pre maskovanie vypadnutych blo-
kov. Tato metdda sice dokdze doplnit’ textiru skopirovanim celych blokov, no funguje dobre
iba v pripade blokov, ktoré mali jednoliatu textdru. V pripade, Ze cez poskodeny blok v ori-
gindlnom obraze prechddzalo niekol'’ko hrdn a obsahoval niekol'’ko rdznych textir, tak po
vyplneni vypadnutého bloku susednym blokom s inou $truktirou mdézeme jasne vidiet’ tvar
bloku a teda vysledok maskovania nie je dobry. Metéda ma tiezZ problémy, ak za sebou vy-

padne niekol’ko blokov, €o sa v praxi Zial' stdva vel'mi Casto.

Sekvencné maskovanie chyb navrhnuté v [21] rekonStruuje stratend oblast’” pomocou riedke;j
linedrnej predikcie. Stratené oblasti si vyplnené sekvencne pomocou vdhovanej kombnindcie
zaplat, ktoré su extrahované z dostupného 3D okolia. Techniku je preto mozné efektivne

pouzit’ aj pre vided. AvSak aj tito metdda je vhodnd iba pre maskovanie izolovanych blokov.

20



Alternativny pristup pre maskovanie chyb obrazu je frekvencno-selektivna extrapolacia (FSE)
navrhnutd v [18]. Spravne prijaté Casti obrazu su aproximované mnozinou bazickych funkcii,
ktoré su definovavé na Stvorcovej oblasti pokryvajicej aj zndme aj nezndme Casti obrazu.
Aproximdcia spravne prijatych dét je iterativny proces minimalizovania chyby pomocou po-
stupného vyberu najdominantnejSich bazickych funkcii. FSE metdda je schopna konzistentne
rozSirovat’ signdl (teda obraz) s rdznym obsahom ako napr. hladky obraz a obraz s hranami

alebo s textdrou.

Neskorsia implementdcia komplexnej FSE metédy [31] poskytuje podobnu kvalitu rekon-

Strukcie za desat'ndsobne kratsi ¢as. Této technika vytvara model signdlu z mnoziny Fourie-

rovych bazickych funkcii, ktoré st potom pouZzité na nahradenie stratenych Casti obrazu.

NajnovSia tprava FSE metody [20] vychadza z a priori informdacie o nizko prechodovom
spravani sa prirodzenych obrazov. Bez tohto predpokladu sa v rekonStrukcii obrazu pomocou
FSE metédy modZzu vyskytovat' vysoko frekvencné artefakty. Pridanim nizko prechodového
filtrovania zvySkovej chyby do iterativneho procesu FSE metddy sa o nieco zlepsili vysledky,

ale zaroven sa mierne zvysila vypoctova narocnost’.

Problémom FSE metdd je, Ze vZdy aproximuju Stvorcové okolie stratenej oblasti a teda Casto
do aproximadcie spadaju aj Casti obrazu s nesuvisiacou textirou. Aproximacia Stvorcovej ob-
lasti obsahujticej niekol’ko réznych textir je casovo ndrocnejSia ako aproximadcia oblasti s
jednou textirou a vysledok nedosahuje dostato¢nu kvalitu. Preto navrhujeme zahrnit do

procesu segmentacny krok, ktory pomdze vyrieSit’ oba spomenuté problémy.

DalSou vel’kou skupinou metdd, ktoré sice primarne nie si urené na maskovanie prenoso-
vych chyb, ale mozu byt na to pouzité, si tzv. inpainting metdédy. Inpainting metédy sa

delia na dve hlavné skupiny:

1. metody zaloZené na geometrickych vlastnostiach obrazu [23, 5, 37, 35] - umoZnuju lo-
kdlne rozsirit’ geometriu Struktir v obraze na hraniciach oblasti, ktord treba doplnit’.
Tieto metddy avSak nedokdazu zreprodukovat’ textiry a preto nie st vhodné na doplne-

nie vacsich oblasti.

2. textiirovo orientované metody [11,7,22,9, 8, 48] - su zaloZené na kopirovani a vkladani
textdry zo zndmych Casti obrazu do oblasti, ktoru treba doplnit’. Pri tychto metédach sa
Casto stdva, Ze niektoré zdplaty (patches) prinesi vyznamovo nesuvisiaci alebo dplne

nevhodny obsah do dopliianej oblasti.
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Zakladnd myslienka jednej z prvych geometricky orientovanych inpainting metdd [5] je
hladko irit’ informdacie z okolitych oblasti v smere izofét!. Najva¢sim problémom metddy je

neschopnost’ reprodukovat’ textiru vacsich oblasti. Okrem toho, nevyhodou metddy je aj to,

ze vysledok ziskame aZ po niekol'’kych mindtach.

Daliia geometricky orientovani metéda [37] vyhladzuje vstupny obraz jeho prevodom na
vektorovy obraz. Metéda ma rdozne aplikécie, ako napr. zvacSenie obrazu, vyhladenie alebo

odstranenie Sumu a d4 sa pouZit’ aj na doplnenie mensSich poskodenych oblasti.

Do skupiny geometricky orientovanych metdd mdéZeme zaradit' aj metddu [35], ktord pro-
strednictvom rozhrania aplikdcie umoziuje pouzivatel’ovi oznacit' dolezité Struktiry v ob-
raze pomocou useciek alebo kriviek tak, aby bolo jasné, ako maju tieto Struktiry pokracovat’
v nezndmej oblasti. Prikladom takej Struktiry moZe byt’ okenny rdm, rebrik alebo hranica ho-
rizontu, €1 hor na obraze z prirody. Na jednu stranu je vyhodou, Ze pouZivate md moZnost’
svojim poznanim vylepSit’ alebo aj upravit’ vysledok doplnenia obrazu podI’'a jeho predstayv,
no na druhd stranu sa uz nejednd o Cisto automatické doplnenie obrazu a preto nie je tito

metdda vhodnd pre opravu prenosovych chyb.

Do druhej skupiny metdd, ktoré sa v prvom rade zameriavaju na textiry, patri napr. metoda
syntézy textdr [11]. Tdto metéda modeluje textiru ako Markov random field model. Predpo-
kladom algoritmu je, Ze rozdelenie pravdepodobnosti hodn6t jasu pixela vzhl’adom k hod-
notdm jasu jeho okolitej oblasti je nezdvislé na zvySku obrazu. Okolie pixela je modelované
ako sStvorcové okno okolo neho. Vel'kost' okna je vol'ny parameter, ktory urcuje, nakol'ko
ndhodne bude vyslednd textira vyzerat'. Tato metdda je zamerand na o najlepSie zachova-
nie Struktiry a dava vel'mi dobré vysledky pre cely rad syntetickych aj redlnych textdr. Je
mozné ju pouZzit' ako inpainting metddu v pripade, ak diera, ktord treba doplnit’, ma byt
celd vyplnend rovnakou textdrou. Pri zloZitejSich obrazoch s mnoZstvom réznych textir v§ak
tato metdda neuspeje. Okrem toho je to vel'mi pomald metdda, ked’Ze textiru syntetizuje po

jednom pixeli.

Jedna z prvych inpainting metdd [7] schopna plauzibilne doplnit’ véacSie a zloZitejSie chyba-
juce oblasti obrazu je zaloZend na principe patch-based modelovania obrazu. V porovnani s
predosSlou metddou [11], ktord postupuje po pixeloch, tdto metdda Vypfﬁa chybajuicu oblast’
pomocou kopirovania vacsich Casti okolitého obrazu, tzv. zaplat (patches). Tento pristup zvy-
Suje rychlost’ spracovania a tieZ zlepSuje presnost’ doplnenych Struktdr. Okrem toho metéda
zaviedla princip sledovania vyznamnych hran a ich primarne doplnenie. Tento princip vSak

funguje len pre rovné linie a nevie si poradit’ so zaoblenymi alebo zakrivenymi ¢rtami.

Tzoféta - Ciara spéjajiica miesta obrazu s rovnakym jasom.
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KTIidcovou myslienkou metddy [22] je, Ze zédplaty (patches) dokdZu zostat’ prirodzené aj po
aplikovani roznych transformadcii, ako napr. Skdlovania, otoenia alebo zmeny jasu a to sa
snazi vyuZzit pre ziskanie, ¢o najlepSich vysledkov. Problémom je, Ze prehl’adanie vSetkych
moZnosti je vypoctovo vel'mi ndroCnd uloha a bez nastavenia zdkladnych obmedzeni pou-
Zivatel'om (ako napr. limitovanie Skdlovania alebo nepouZitie jasovych transformécii) tito
metdda moZe bezat’ aj niekol’ko hodin. Autori metédy preto navrhuji skimat’ pouzitie r6z-
nych optimalizaénych met6d k hl’adaniu najlepSich zdplat a tieZ pouzit’ automatické metédy

ako napr. detekciu opakujicich sa elementov alebo symetrii.

Doposial’ asi najlepSie vizuélne vysledky dosahuje Image Melding metéda [9]. Patri do sku-
piny patch-based metdd, pricom autori metddy pridali tri nové vylepSenia: Po prvé, obohatili
priestor hl'adania d’al$imi geometrickymi a fotometrickymi transformdciami. Po druhé, in-
tegrovali obrazové gradienty do patch reprezentécie a nahradili zvycCajné farebné priemerova-
nie solverom Poissonovej rovnice. A po tretie, navrhli novd zmieSand L, /Ly normu zaloZend
na energii farieb a gradientov, ktoré vytvarajui stupriovité prechody medzi zdrojovymi ob-
razmi bez toho, aby bolo treba obetovat’ ostrost’ textdry. Tieto vylepSenia poskytuji okrem
vel'mi dobrych vysledkov pri zapliiani dier v obraze aj d’al$ie moZnosti vyuZitia, ako napr.
spdjanie obrazov do panordmy, vkladanie objektov do inych obrazov s plynulymi prechodmi,
klonovanie objektov alebo harmonizdciu obrazu. Problémom metddy je, Ze je Casovo vel'mi

narocna.

Daisy a kol. navrhli techniku priestorového blendovania [8] pre vylepSenie patch-based me-
tdéd, ktoré iterativne duplikuju bloky zo zndmych Casti obrazu (zaplaty) do oblasti, ktoré maji
byt doplnené. Tymto procesom je mozné doplnit’ vel'ké oblasti, priCom sa zachova aj textdra.
AvsSak v doplnenej oblasti sa asto vyskytuji r6zne geometrické nezrovnalosti a artefakty.
Metdda [8] je navrhnutd tak, Ze najprv vyhl’add takéto artefakty a ndsledne ich zamaskuje.
Vyhodou je, Ze navrhnuta technika priestorového blendovania nezvySuje vypoctovi naroc-
nost’ patch-based metddy. Autori clanku [8] implementovali metédu [7] spolu s navrhnutou
technikou blendovania ako vol'ny plugin do grafického softvéru GIMP, vd’aka comu je do-
stupnd Sirokej verejnosti. Vel'’kou vyhodou metddy je, Ze vel'mi rychla, aj ked’ nedosahuje

také dobré vysledky ako Image Melding metdda [9].

Autori Group-based Sparse Representation (GSR) metddy [48] tvrdia, Ze tradi¢nd patch-
based riedka reprezentdcia modelovania prirodzenych obrazov zvycajne trpi dvoma problé-
mami: Po prvé, musi riesit’ Siroko-spektralny optimalizacny problém s vysokou vypoctovou
zloZitost' ou v slovnikovom uceni sa. Po druhé, kazdy patch je brany do tivahy samostatne v
slovniku u€enia a v riedkom kdédovani, ¢im sa ignorujui vzt ahy medzi jednotlivymi zaplatami

(patches), a to ma za ndsledok nepresné riedke kddovacie koeficienty. Preto navrhli metddu,
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ktord nahradza zaplatu (patch) ako zdkladnu jednotku riedkej reprezentdcie skupinou (group),
ktord sa sklada z nelokdlnych zéplat s podobnymi Struktdrami. Okrem toho navrhli efektivnu
metddu slovnikového ucenia sa pre kazdu skupinu, ¢im dosiahli nizsiu zloZitost' v porovnani
so slovnikovym u€enim sa z prirodzenych obrazov. Tato metéda dosahuje skvelé vysledky
ak oblasti, ktoré treba zaplnit’, su vel'mi malé. AvSak v pripade vicSich stratenych oblasti
je vysledok casto prili§ rozmazany. Okrem toho je tito metéda napriek réznym vylepSeniam

stile vel'mi pomald. Na opravu jedného obrazu potrebuje niekol’ko mindit.
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Kapitola 5

Maskovanie obrazovych chyb

zachovavajuce textiry

Na zdklade analyzy existujicich metéd pre maskovanie obrazovych chyb sme identifiko-
vali hlavné problémy a navrhli metddu, ktord sa snaZzi rieSit’ tieto problémy. FSE metédy
[18, 31, 20] aproximuju a extrapoluji Stvorcové okolia vypadnutej oblasti a pritom nezohl’ ad-
fujd Casto vel'mi rozli€ny obsah Stvorcovej oblasti. Takdto aproximécia rdznych textdr vedie
k ich zmieSaniu a vo vyslednej extrapolécii prindSa neZelané artefakty. Rovnako sa vel'mi
Casto stretdvame s artefaktmi pri pouZiti jednoduchych patch-based metéd [7, 8], ktoré pre
doplnenie chybajicej oblasti kopiruji z jej zndmeho okolia zadplaty (patches). Toto zistenie
nds viedlo k tomu, Ze sme navrhli do procesu maskovania chyb pridat’ segmenta¢ny krok,

ktory pomdzZe zamedzit’ tvorbu artefaktov.

Jednotlivé kroky naSej metddy su zndzornené na obr. 1.1. Na vstupe algoritmu je posSkodeny
obraz - za sebou iduce chybajiice bloky su na obr. 1.1 (a) zndzornené Ciernou farbou. Pr-
vym krokom algoritmu je nad-segmentdcia posSkodeného obrazu superpixelmi (obr. 1.1 (b)).
Superpixely majd mat’ homogénnu farbu a textiru, podobni vel'kost’, maji byt pravidelne
distribuované a ich okraje by mali sledovat’ vyznamné hrany v obraze. Pre vytvorenie super-
pixelov existuje niekol’ko efektivnych algoritmov, ktoré popisujeme v sekcii 6.1. Dolezitym
faktom je, Ze vytvorenie superpixelov je mozné urobit’ v redlnom Case. Zlicenim podobnych
superpixelov ziskame segmentaciu obrazu. Na obr. 1.1 (c) su zlucené iba superpixely suse-
diace s vypadnutou oblast'ou a zZltou farbou st oznacené vsetky ostatné superpixely. Nami
upraveny postup zluCovania superpixelov vhodny pre poskodené obrazy je popisany v sekcii
6.2. Dal§im krokom algoritmu je doplnenie segmenticie v poskodenej oblasti (obr. 1.1 (d)).

Pre tuto ulohu sme navrhli originalny algoritmus, ktory popisujeme v kapitole 7. Poslednym
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krokom naSej metédy pre maskovanie obrazovych chyb je doplnenie textiry, ¢im ziskame

vysledny obraz (obr. 1.1 (e)). Postup doplnenia textiry popisujeme v kapitole 8.

Vd’aka segmenticii mdme obraz rozdeleny na oblasti obsahujice rovnaku alebo aspon po-
dobnu textiru. Textdru Casti segmentu leZiacej v poSkodenej oblasti doplnime extrapolaciou
znamej textury toho istého segmentu, takZe nedochddza k mieSaniu textdr a k vzniku artefak-
tov. Okrem toho naSa metéda dokdze vel'mi dobre zachovat’ ostré hrany medzi susednymi

textarami.

Jednotlivé kroky naSej metddy blizSie popisuje v d’alSich troch kapitolach.
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Kapitola 6

Segmentacia pomocou superpixelov

Superpixely st vytvorené zdmernou nad-segmentdciou v obraze s ciel om vytvorit’ malé kom-
paktné oblasti, ktoré mézu byt pouzité ako zdkladné jednotky v nasledujucich krokoch spra-
covania obrazu. Kazdy superpixel by mal ohranicovat’ homogénnu oblast’ v zmysle farby
a textury. NavySe, okraj superpixelu by mal sledovat’ vyznacné hrany v obraze. Na druhu
stranu, reguldrna vel’kost’ a distribucia superpixelov su taktiez vyhodné vlastnosti. Hlavnym

ciel’om superpixelov je zniZit' redundancie v obraze a tiez zefektivnenit’ vypocty.

Superpixely uz boli pouzité v niekol'’kych aplikacnych oblastiach: segmentacia vyznacnych
objektov [16], sledovanie objektov (object tracking) [43], [49], detekcia vyznacnych ob-

lasti [24], video analyza a segmentdcia [10], 3D rekonStrukcia z videa [40] atd’.

6.1 Metody vytvarania superpixelov

Doteraz uz bolo navrhnutych mnoZstvo spdsobov vytvdrania superpixelov. Zoskupovaci al-
goritmus (grouping algorithm) formulovany ako problém delenia grafu (graph partitioning)
bol navrhnuty v [27]. Tento algoritmus predstavil kritérid normalizovaného rezu (normalized

cut) pre segmentaciu grafov.

Metdda konStantnej intenzity superpixelov (Constant intensity superpixels method) [41] opti-
malizuje superpixely na zdklade minimaliz4cie energie s vyuZitim rezov grafu (graph cuts).

Pouzita funkcia energie uprednostiiuje regularne superpixely.
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Felzenszwalbova efektivna segmentécia zaloZend na grafoch [12] je populdrna v komunite
pocitacového videnia. Algoritmus mé jeden rozsahovy parameter ovplyviujuci vel'kost’ seg-
mentu. Vyslednd vel'’kost’” a poCet segmentov sa mozZe vyrazne menit’ v zavislosti od lokal-

neho kontrastu.

Metdéda zndma ako Quickshift segmentécia obrazu [13] je zaloZend na aproximdcii pomocou
kernelized mean-shift. Patri k lokdlnym mode-seeking algoritmom, vyuZivajicim LUV farbu

a umiestnenie pixelu.

Jeden z najnovsich algoritmov [4] je zaloZzeny na morfologickom spracovani obrazu. Vy-
uziva upraveni metdédu predspracovania morfologickej Sedoténovej rekonsStrukcie predsta-
venej v [42]. Metdda je pouZitd na odstrdnenie nevyznaénych hrdn. Nésledne je aplikovana
segmentdcia rozvodim (watershed) vyuZivajuca sofistikovani metédou generovania semie-

nok (seeds).

Metdda nazvand Simple linear iterative clustering (SLIC) [1, 2] je vel'mi efektivna, ale popri-
tom jednoduchd. Dosahuje vel'mi dobré vysledky v kratkom case behu. Algoritmus je Siroko
pouzivany a Casto modifikovany s ciel’om dosiahnut’ eSte lepsi vykon. Rychla verzia metédy
SLIC implementovand na GPU, sa nazyva gSLIC [26]. Neddvna metdda Accelerated gSLIC
[6] umoziiuje interaktivnu rychlost’ pre obrdazky az do vel’kosti 1280 x 960 pixelov. V tejto
préci aplikujeme metédu SLIC ako dobry kompromis medzi dobou behu a presnost ou.

6.1.1 SLIC metéda upravena pre pouzitie v poSkodenych obrazoch

SLIC algoritmus je zaloZeny na principe k-means zhlukovania. Kazdy pixel je asociovany s
5-dimenzionalnym vektorom [L*a*b x y|, kde L*a*b sd suradnice v CIE L*a*b farebnom
priestore a x, y su priestorové suradnice daného pixelu v obraze. L*a*b farebny priestor bol
navrhnuty tak, aby farebné rozdiely namerané ako euklidovskd vzdialenost’ v L*a*b priestore
koreSpondovali s farebnymi rozdielmi danymi I'udskym vnimanim. Aj ked’ pouZivany prevod
z RGB do L*a*b vnésa konverzné chyby z dovodu chybajicej informacie o spektrdlnych
vlastnostiach pouZitej kamery, tato chyba sa zda byt irelevantna a pouZitim L*a*b stiradnic

je mozné dosiahnut’ lepSie vysledky v porovnani s vyuZzitim RGB farebnych stradnic.

Pri neposkodenych obrazoch je v inicializacnom kroku algoritmu rozmiestnenych k pocia-
tocnych stredov zhlukov (klastrov) C; = [L} a} b} x; y;] do pravidelnej mriezky s rozostupmi

vel'kosti S = \/N/k, kde N je pocet pixelov obrazu a k je poZadovany pocet superpixelov.
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V naSom upravenom algoritme stredy zhlukov umiestiiujeme vZdy mimo stratenej oblasti,
teda v zavislosti od jej vel’kosti inicializujeme menSi pocet superpixelov. Aj z tohto dovodu
by bolo t'azké odhadnit’, aky je optimalny pocet superpixelov pre dany obrazok a teda na
vstupe nasho algoritmu mame konstantu S, z ktorej sa odvddza pocet superpixelov podl’'a
upraveného vzorca § = \/m, kde N, je poCet poSkodenych pixelov v obraze. Aj v

nasledujicich krokoch algoritmu vynechdvame poskodené pixely.

Pociatocné stredy zhlukov posunieme v rdmci ich 3 x 3 okolia do takého bodu, kde je naj-
mensi gradient. Je to potrebné z dovodu, aby sa zabranilo centrovaniu superpixela na hrane,

a aby sa zniZila pravdepodobnost’ zasadenia superpixelu do zaSumeného bodu.

Dal§fm krokom je krok priradenia jednotlivych pixelov k niektorému zhluku. Na zadiatku
maju vSetky pixely obrazu (okrem stredov zhlukov) nastavend nekonecnu vzdialenost’ k najb-
lizSiemu stredu zhluku a k Ziadnemu nie su priradené. Postupne prechddzame cez vsetky
stredy zhlukov a pre kazdy pixel v oblasti vel'’kosti 25 x 25 okolo stredu zhluku pocitame
jeho vzdialenost’ D od prave prechddzaného stredu zhluku. Odvodenie vypoctu vzdialenosti
D uvadzame v nasledujicej sekcii 6.1.1.1. Ak je vypocitand vzdialenost menSia ako aktu-
alna hodnota vzdialenosti pixla, tak jeho vzdialenost’ nastavime na novi menS$iu hodnotu a

priradime ho k danému zhluku.

Po prejdeni cez vsetky stredy zhlukov je uz kazdy pixel obrazu priradeny k takému zhluku,
ktorého stred je k nemu najblizsie. Ked’Ze do zhluku pribudli d’alSie body, tak je potrebné vy-
pocitat’ novy stred. Vypocitame ho ako priemer [L*a*b x y] vektora vSetkych pixelov, ktoré
patria do zhluku. Okrem toho potrebujeme aktualizovat’ aj zostatkovd chybu E, ktord poci-
tame ako L? normu medzi novym a starym stredom zhluku. Kroky priradenia a aktualizicie

je mozné opakovat’ iterativne, aZ kym chyba zacne konvergovat’.

Na koniec je nutné vykonat’ eSte dodatocné spracovanie, aby sme zabezpecili kompaktnost’
vyslednych superpixelov. Detaily je moZné ndjst’ v sekcii 6.1.1.2 Cely algoritmus okrem do-
dato¢ného spracovania pre zabezpecenie kompaktnosti superpixelov je zhrnuty v Algoritme
6.1.

6.1.1.1 Meranie vzdialenosti

Farba bodu je reprezentovand v CIELAB farebnom priestore ako trojzlozkovy vektor [L*a*b*],
ktorého rozsah moznych hodnét je zndmy. Poloha pixelu [x y|, na druhej strane, moZe mat’

rozsah hodnot, ktoré sa menia v zavislosti od vel’kosti obrazu.
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Algoritmus 6.1 SLIC pre segmentéciu superpixelov v poskodenych obrazoch

/* Inicializacia */

Inicializuj stredy zhlukov Cy = [LZ ay by xi yk} do pravidelnej mriezky

s rozostupmi vel'kosti § mimo stratenej oblasti.

Posun stredy zhlukov v rdmci ich 3 x 3 okolia do bodu s najmens$im gradientom.

Nastav oznacenie /(i) = —1 pre kazdy pixel i.
Nastav vzdialenost’ d(i) = oo pre kazdy pixel i.
repeat

/* Priradenie */
for kazdy stred zhluku C; do
for kazdy pixel i v 25 x 25 oblasti okolo C; do
Vypocitaj vzdialenost” D medzi Cy a i.
if D < d(i) then
nastav d(i) = D
nastav [(i) =k
end if
end for

end for

/* Aktualizacia */

Vypocitaj nové stredy zhlukov.
Vypocitaj zvySkovi chybu E.

until £ < prah
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Definovat’ vzdialenost” D medzi pixelom i a stredom zhluku Cy, v algoritme 6.1 ako jednodu-
chd euklidovski vzdialenost’ v 5-rozmernom [L*a*b x y| priestore by spdsobilo nekonzisten-
cie zhlukovania pre r6zne vel’kosti superpixelov. Pri vel'’kych superpixeloch by priestorové
vyznam ako podobna farba. Tymto sposobom by sme vytvorili kompaktné superpixely, ktoré

by ale nesledovali hranice v obraze. Pri mensich superpixeloch by to bolo naopak.

Na to, aby sme mohli skombinovat’ dve vzdialenosti do jednej mierky, je potrebné ich nor-
malizovat’ na zdklade ich maximdlnych vzdialenosti vo vniitri zhluku: N. a N;. Potom D’

dostaneme nasledujicim odvodenim

de = G —LD2+ (a; — a2+ (b — b7)? 6.1

di = \J (x> + (i~ y0)? (6.2)

2 2
o M) (%) 63

Autori metédy SLIC aproximuji maximdlnu priestorovud vzdialenost’ v rdmci daného zhluku

vel'’kost’ ou rozostupov v inicializacnej mriezke, teda definuju Ny = S. Stanovenie maximalne]
farebnej vzdialenost’ NV, nie je tak jednoduché, ked’Ze farebné vzdialenosti sa mo6Zu vyrazne
1iSit’" od jedného zhluku k druhému a od jedného obrazu k d’alSiemu. Autori sa rozhodli, Ze
aj napriek tomu definuji hodnotu N, pomocou konstanty m, ktorej na zdklade experimentov

urcili hodnotu 10. TakZe rovnica vyslednej vzdialenosti D je

()4 (5)

V naSich experimentoch sme prisli k zdveru, Ze navrhnutd aproximicia maximalnej priesto-

rovej a farebnej vzdialenosti v rdmci jedného zhluku je prili§ nepresnd. Preto sme sa rozhodli
vypolitat’ exaktne maximdlne rozpitia vSetkych piatich zloZiek vektora [L*a*b x y| a teda

pracovat’ s upravenym vzorcom vzdialenosti D
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Algoritmus 6.2 Doplnend Cast’ Priradenie z algortimu 6.1 o prepocet novych
hodnot Ny, NX, Nf, N¥N§

/* Priradenie */

for kazdy stred zhluku C; do

for kazdy pixel i v 25 x 25 oblasti okolo Cy, do
Vypocitaj vzdialenost’ D medzi Cy a i.
if D < d(i) then
nastav d(i) = D
nastav /(i) =k
vypoéitaj nové hodnoty N¥, NC’f, NE, N)’C‘,N;C
end if

end for

end for

V algoritme 6.1 to predstavuje iba drobnii zmenu. Potom ako niektory pixel priradime do
zhluku &, prepocitame nové hodnoty maximdlnych rozpiti jednotlivych zloZiek [L*a*b x y|

vektora pre dany zhluk k. Doplnent Cast’ priradenia je mozné vidiet’ v algoritme 6.2.

6.1.1.2 Zabezpecenie kompaktnosti superpixelov

Vysledkom SLIC algoritmu je, Ze kazdy pixel v obraze bol priradeny k niektorému semienku.
Zatial' v§ak nemdme informéciu o celistvosti jednotlivych mnoZin (zhlukov) pixelov patria-
cich rovnakému semienku. Na to, aby sme ziskali takito informéciu, postupne prechddzame
vSetky pixely Flood fill algoritmom. Zacneme v I'avom hornom pixeli a Flood fillom vy-
pfﬁame vSetky okolité pixely, ktoré su priradené k rovnakému semienku ako prvy pixel.
Po skonceni Flood fillu, si do asociativného pol’a, kde mame ako kI'ice indexy semienok,
vlozZime pre prislusny kI'd¢ vzniknuty superpixel. Tento superpixel nesie informdciu, ktoré
vSetky pixely donho patria, kol'ko ich je a aka je priemernd L*a*b hodnota. Postupne pre-
chadzame cez vSetky pixely v obraze, ktoré eSte neboli Flood fill algoritmom priradené do
ziadneho superpixelu. Po prejdeni cez vSetky pixely mdme v asociativnom poli pre kazdy
kI'a¢ uloZeny minimélne jeden superpixel. KI'u¢, respektive semienko, ktoré ma priradené
viac ako jeden superpixel, nemé kompaktny zhluk. Jeho zhluk je tvoreny niekol'’kymi super-

pixelmi. Nasim ciel’om je, aby bol kazdy zhluk kompaktny (pozri obr. 6.1).

.....
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(c) Kompaktné zhluky = vysledné superpixely

Obr. 6.1: Porovnanie kompaktnych a nekompaktnych zhlukov
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mens${ superpixel budeme chciet’ priradit’ do iného k nemu susednému zhluku. VSetky takéto
menSie superpixely si zozbierame do jedného pol'a S a utriedime ich od najmenSieho. Naj-
mensie superpixely budeme prirad’ovat’ do susednych zhlukov ako prvé. Nasou snahou je
priradit’ superpixel k jeho farebne najpodobnejSiemu susedovi. Podobnost” dvoch superpixe-

lov uréujeme podl’'a vzt ahu

Dpap = \/ (L5 —L})* + (a5 — a;)* + (b3 — b7)? (6.6)

kde Ljaibj je priemer L*a*b* hodnot jedného superpixela a L3a3b; priemer druhého super-

pixela. Cfim md Dy, niZ$iu hodnotu, tym sd dva superpixely farebne podobnejsie.

Ked’ Ze budeme chciet’ prirad’ovat’ superpixely z nekompaktnych zhlukov k ich farebne naj-
podobnej$im susedom, tak v datovej Struktire, kde madme informdcie o superpixeli (napr.
ktoré pixely donho patria, kol'ko ich je alebo, akd je priemernd L*a*b hodnota), si budeme
uchovdvat’ aj zoznam jeho susedov utriedenych od najpodobnejSieho. Potom proces prira-
denia superpixela s k jeho najpodobnejSiemu susedovi ¢ pozostava z niekol’kych krokov. Do
zoznamu pixelov superpixela ¢ priddme vSetky pixely, ktoré patrili superpixelu s. Prepocitame
priemernd L*a*b hodnotu superpixela ¢ a aktualizujeme zoznam jeho susedov, teda priddme
mu do zoznamu vSetkych susedov superpixela s, okrem neho samotného a vymaZzeme mu
zo zoznamu susedov superpixel s, lebo ten uz vlastne neexistuje. Nakoniec eSte poziadame
susedné superpixely, aby si tieZ aktualizovali zoznam svojich susedov. Tento proces pira-
d’ovania nekompaktnych Casti zhlukov k najpodobnej$im susedom je prehl’adne popisany
v algoritme 6.3. Vysledkom algoritmu je nizko troviiovd segmentaciu obrazu superpixelmi

(pozri obr. 6.1c¢).

6.2 Zlucovanie superpixelov v poSkodenych obrazoch

K dosiahnutiu vysoko troviiovej segmenticie obrazu musia byt’ podobné superpixely zlic¢ené
(pozri obr. 6.2). Rozhodli sme sa pouZit' zluCovaci algoritmus navrhnuty v [6], ale museli
sme ho prispOsobit’, aby bol schopny zlucovat’ superpixely cez stratené oblasti. Algoritmus
[6] je navrhnuty tak, Ze kazdy superpixel porovndva so vSetkymi jeho susedmi a rozhoduje,
¢i sa maju zIdicit' do jedného segmentu. Zakladnou mySlienkou naSho algoritmu je, Ze dva

superpixely su povazované za susedné, aj ked’ su oddelené stratenou oblast’ ou.

Pri implementécii pravidla, Ze superpixely su susedné aj v pripade, Ze si oddelené stratenou

oblast’ou, sme sa stretli s tym, Ze do jedného segmentu boli zaradené aj superpixely, ktoré
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Algoritmus 6.3 Proces pirad’ovania nekompaktnych Casti zhlukov k najpodobnejSim suse-
dom
Utried” pole superpixelov S, ktoré maji byt priclenené do iného zhluku, od naj-
menSieho (s najmensim poctom pixelov).
for kazdy superpixel s z pol'a S do

Priclen superpixel s k nemu najpodobnejSiemu susednému superpi-
xelu 7.

Aktualizuj zoznam pixelov patriacich superpixelu ¢ (pri-

daj do jeho zoznamu vSetky pixely, ktoré patrili superpixelu s).
Prepocitaj priemernu L*a*b hodnotu superpixelu ¢.

Aktualizuj zoznam susedov superpixela ¢ a utried’ ho od najpodob-
nejSieho suseda.

PoZiadaj susedné superpixely, aby si tieZ aktualizovali zoznam svo-
jich susedov.

end for

(b) (©)

Obr. 6.2: Proces segmentécie: (a) vstupny poSkodeny obraz; (b) nizko uroviiova segmentacia
superpixelmi; (c) vysoko droviiovd segmenticia
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boli od seba vel'mi vzdialené (kazdy leZal na inom konci stratenej oblasti). Preto sme museli
pridat’ podmienku, Ze vzdialenost’ dvoch superpixelov, ktoré budeme povazovat’ za susedné,
nesmie prekro¢it’ uréitd dizku. Tdto dizku sme uréili ako 1,5-ndsobok vel'kosti najdlhie;]
strany z krat$ich strdn ohrani¢ujicich obdiZnikov (boundig box) vietkych stratenych oblasti

v obraze.

Na zaciatku procesu zluCovania superpixelov vytvorime tol'’ko segmentov, kol'ko je super-
pixelov. Do kazdého segmentu priradime jeden superpixel ako prvy komponent suvislosti.
Détov4 Struktira segmentu nesie rovnaké informécie ako datova Struktira superpixelu - su
tam informécie o tom, ktoré pixely patria do segmentu, kol'ko ich je, akd je priemerna L*a*b
hodnota a zoznam susednych segmentov utriedenych od najpodobnejSieho. V tomto pripade

uz medzi susedmi pribudnu aj susedia cez stratent oblast’.

Postupne prechddzame cez vSetky segmenty a zist'ujeme, ¢i ku prave prechddzanému seg-
mentu s mOZeme priclenit’ niektorych jeho susedov. To, ¢i k segmentu s pri¢lenime susedny
segment ¢, zavisi od ich vzdjomnej farebnej podobnosti (danej vzt'ahom 6.6). Ak je hod-
nota Dy, mensia ako pouZivatel om zadany prah, tak segment ¢ priclenime k segmentu s.
To znamen4, Ze cely zoznam komponentov segmentu ¢ pridime do zoznamu komponentov
segmentu s. Dalej priddme aj vietky pixely segmentu ¢ do zoznamu pixelov segmentu s a
tiez prepocCitame priemernd L*a*b hodnotu segmentu s. Okrem toho este aj aktualizujeme
zoznam susedov segmentu s, teda do zoznamu susedov mu priddme vSetkych susedov seg-
mentu #, okrem neho samotného a vymaZzeme mu zo zoznamu susedov segment ¢, lebo ten
uz vlastne neexistuje. Nakoniec eSte poziadame susedné segmenty, aby si tieZ aktualizovali
zoznam svojich susedov. Cyklus prechddzania cez vSetky segmenty sa opakuje, kym sa v
cykle ndjdu asponl dva segmenty, ktoré sa zlicia, teda ktoré boli podobnejSie ako pouZiva-
tel’om zadand minimélna podobnost’. Po skonceni cyklu zluCovania segmentov eSte musime
zIucit susedné komponenty patriace do toho istého segmentu. Je to potrebné z dovodu, aby

vysledné komponenty boli komponentmi sivislosti daného segmentu.

Po tom, ako skonc¢ime proces zlucovania segmentov, uZ mame hotovd segmentaciu, ale je to
iba segmentacia poskodeného obrazu. Dalsim krokom je doplnenie segmenticie v stratenych
oblastiach (pozri nasledujicu Kapitolu 7). Na zdklade kompletnej segmentdcie uz budeme
vediet’, ktoré textury susediace so stratenou oblast’ou mame extrapolovat’ do akej Casti tejto

stratenej oblasti. Proces extrapolécie textir popisujeme v Kapitole 8.
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Kapitola 7

Maskovanie poskodenych tvarov

segmentov

Nas$im kI'i¢ovym prinosom je roz§irenie technik pre maskovanie chyb hranic jednotlivych
objektov na segmentované obrazy, kde kazdy poSkodeny segment je povaZovany za maly
objekt, ktory mé byt zamaskovany. Spojitost’ susednych segmentov a Casti segmentov roz-

delenych stratenou oblast’ou na niekol’ko kusov st najvic¢Sou vyzvou.

Na obr. 1.1 (c), oblasti rovnakej farby patria tomu istému segmentu. Kazdy segment moze
byt zloZeny z: jedného (napr. fialovy segment) alebo viacerych (napr. svetlomodry segment)
komponentov sdvislosti. Cierny pds uprostred oznaluje stratent oblast’ . Nasim ciel’om je za-
maskovat’ ju spojenim oblasti s rovnakou farebou, inymi slovami, chceme spojit’ komponenty

kazdého segmentu (pozri priklad vystupného obrazu na Obr. 1.1 (d)).

Vseobecne moZzno povedat’, Ze je pravdepodobnejsie, Ze segment bude mat’ skor hladky ob-
rys nez aby mal ostré zmeny v jeho tvare. Preto je nas pristup k rekonstrukcii chybajicich
kontir zaloZeny na pribuznej metode pre bindrne obrazy zndmej ako maskovanie chyb tvarov
(shape error concealment). Rozne techniky[30, 33, 38] boli navrhnuté pre objektovo zalo-
Zené video, kde st scény chdpané ako kompozicia objektov [15]. Existuju tri typy metdd pre
maskovanie chyb tvarov v zdvislosti od typu informécii, ktoré sa pouZivaji na vykonanie
maskovania chyb: priestorové, asové a Casovo-priestorové. V priestorovych metédach mas-
kovania chyb sa pouZzivaju iba data z aktudlneho ¢asového okamihu. Z tohto dévodu modzu
byt’ pouZité nielen pre video sekvencie, ale tiez pre statické obrazy. Chybajtce Casti hranic
video objektov mozno hladko doplnit’ pomocou aproximacnych kriviek ako si Hermitove

splajny [30] alebo Bézierove krivky [33] alebo B-splajnové krivky [38].
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Obr. 7.1: Pismenkové oznacenia a indexy poskodenych segmentov ziskané sledovanim hra-
nice stratenej oblasti. Segment A sa skladd z dvoch komponentov suvislosti, pricom spodny
komponent m4d dve hrani¢né Casti vzhl’adom na stratent oblast’.

NaSa metoda maskovania chyb tvarov je rozSirenim metddy navrhnutej v [38]. Upravili sme
niektoré kroky, kde mézu byt pouzité dodatocné informécie z farebného vstupného obrazu,
¢im sme dosiahli urychlenie algoritmu a tieZ lepSie vysledky. V d’alSich sekciéch tejto kapi-

toly st podrobne vysvetlené jednotlivé kroky algoritmu.

7.1 Indexovanie komponentov poskodenych segmentov

V prvom kroku identifikujeme segmenty prerusené stratenou oblast’ou a ozna¢ime ich pozdii
hranice stratenej oblasti. Vyberieme dva body (S,7') stratenej oblasti — I'avy-horny a pravy-
dolny. Potom sledujeme obrys poSkodenej oblasti v smere hodinovych ruciciek vychddzajiic
z bodu § a smerujtic do bodu 7" a popri tom kontrolujeme pixely v 4-susednom okoli, Ci pat-
ria do d’alSieho komponentu stvislosti alebo Casti toho istého segmentu. Ked’ narazime na
segment po prvykrat ozna¢ime ho indexom 17, Pri narazeni na rovnaky segment opitovny
raz zvySime index 2%, atd’. Takto kazd4 Cast’ hranice segmentu, ktord susedi so stratenou
oblast’ou, ma na obr. 7.1 znacku pozostdvajicu z pismenkového oznacenia segmentu a inde-
xového Cisla. Pre pokrytie celej hranice stratenej oblasti sa aplikuje rovnaky postup aj proti

smeru hodinovych ruciciek s jednou malou zmenou, a to Ze prirad’ujeme zaporné indexy.

7.2 Maskovanie jednoduchych segmentov

Segmenty, ktoré su indexované len pozitivnymi alebo len negativnymi indexmi, oznaCujeme
ako jednoduché. Na to, aby mohli byt zamaskované, nie je potrebné parovanie komponen-
tov. Na obr. 7.1 fialovy segment H je jedinym jednoduchym segmentom. Pre doplnenie jeho

chybajucej Casti musime v prvom rade odhadnut’ jej tvar vnutri stratenej oblasti.
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Najjednoduchsi sposob, ako spojit’ koncové body kontury, je pouZit’ dsecku. Vysledkom by

.....

Vv,

lepsie vysledky cielenim na vyssi stupeni spojitosti. Existujice metédy [30, 33, 38] produkuji

vysledky s C! spojitost’ou vykonanim nasledujiicich krokov:

1. aproximdcia zndmej kontiry v okoli koncovych bodov dvojicou kriviek (jedna pre

kazdy koncovy bod)
2. néjdenie dotykovych vektorov kriviek v oboch koncovych bodoch

3. pouzitie dotykovych vektorov pre konsStrukciu krivky v poskodenej oblasti tak, Ze sa

hladko napdja na koncové body kriviek z kroku 1.

Rozhodli sme sa pouzit’ rovnaky algoritmus pre vSetky tri kroky, aky bol navrhnuty v [38]. B-
splajnova krivka skonstruovana pre doplnenie chybajicej kontiry je zaloZena na T-splajnove;j
[3] reprezentacii nepoSkodenej konttry. T-splajnova krivka vytvara tvar zachovavajicu app-
roximdciu a nemeni vlastnosti povodnej kontiry. Takato reprezentdcia zaist'uje dobry odhad
dotykovych vektorov v koncovych bodoch. Citatel méZe ndjst’ viac informdacii v [38]. Po
tom, ako bola skonStruovand krivka v stratenej oblasti, priradime fiou uzavretd oblast’ k seg-

mentu (pozri obr. 7.2). Rovnaky postup je aplikovany na vSetky jednoduché segmenty.

7.3 Maskovanie sparovanych segmentov

Akondhle si vSetky jednoduché segmenty st opravené, mdzeme zaCat’ so spracovavanim
segmentov skladajicich sa z niekol’kych komponentov. Situdcia je zloZitejSia, pretoZe kom-

ponenty segmentu leZiace na r6znych strandch stratenej oblasti je potrebné spojit’. Pre kazdu

Obr. 7.2: Doty¢nice v koncovych bodoch zndmej kontiry segmentu (vI'avo) urCujd tvar
krivky v stratenej oblasti (v strede), ktord je pouzitd pre doplnenie stratenych pixelov seg-
mentu (vpravo).
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DOTYCNICE — KRIVKY —> PRIRADENIE —>

‘ ‘ ‘ s

Obr. 7.3: Maskovanie chyb tvaru segmentu A z obr. 7.1 spdja kazdy z jeho komponentov
hraniciacich so stratenou oblast’ou s najbliz§im komponentom z opacnej strany. V hornom
riadku st sparované komponenty Al17a A1~, v spodnom riadku si sparované komponenty
AlTa A2~ . Koneény tvar segmentu je dany ako zjednotenie oboch Ciastkovych vysledkov.

poskodenu Cast’ ndjdeme najbliz§i komponent z druhej strany a spojime ich koncové body
pouzitim rovnakého algoritmu ako pre jednoduché segmenty. Koncové body st prepojené

tak, Ze spojovacie krivky sa nekrizia.

VSetky segmenty B...G naobr. 7.1 sa skladaju prave z dvoch hrani¢nych komponentov, takze
pérovanie je priamociare. Segment A sa skladd z Casti oznacenych A17, A1~ a A2~, ¢o vedie

k nasledujicim usporiadanym dvojiciam
(A17,A17), (A17,A17), (A27,A1T).
Po ich prevode do neusporiadanych dvojic zostdvaji
(A1T,A17), (A11,A27).

Maskovanie chyb tvaru oboch dvojic je zndzornené na obr. 7.3. Prekryvanie jednotlivych
oblasti nie je problém, pretoZe v konecnom kroku budu aj tak vSetky pixely zaradené do toho

istého segmentu.

7.4 Maskovanie zostavajacich chyb

Predchadzajuce kroky neposkytuju zaruku, Ze sa zamaskuja vSetky chyby. V pripade, Ze sd
na protil’ahlych stranéch stratenej oblasti poskodené jednoduché segmenty, niektoré pixely
medzi nimi mdZu zostat' nepriradené k Ziadnemu segmentu (pozri obr. 7.4). V poslednom

kroku tohto postupu maskovania, su také pixely iterativne opravené pouzitim Specidlneho
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(b) (©

Obr. 7.4: Doplnenie segmentécie v poskodenej oblasti: (a) vstupnd segmentdcia mimo posko-
denej oblasti; (b) zamaskované jednoduché a sparované segmenty; (c) zamaskované zostava-
juce chyby

modus filtra. Ak asponl polovica susedov prave opravovaného pixela v jeho 9 X 9 okoli je uz
priradend k nejakému segmentu, potom tento pixel bude prideleny k najCastejSie sa vyskytu-

jucemu segmentu v jeho okoli.

P6vodné komponenty segmentov vytvorenych pdrovanim leZali na protil’ahlych strandch
stratenej oblasti. Preto tvar spojenia takychto komponentov povaZujeme za optimélny. Na
druhej strane, chybajuci tvar jednoduchych segmentov je opraveny s ovel’a mensou istotou.
Za ucelom zlepSenia vysledkov maskovania modus filtra je pixel vZdy priradeny jednodu-
chému segmentu z jeho okolia, ak nejaky existuje. Po spracovani vSetkych segmentov zis-

kame odhadovanud segmentéciu stratenej oblasti.
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Kapitola 8

Extrapolacia textary

Vd’aka oprave poskodenych segmentov (popisanej v predoslej kapitole) uz mdme informéciu
o tom, ktoré textiry kam extrapolovat’ a tym zamaskovat’ chyby poSkodeného obrazu. Wang
a kolektiv [44] vyvinuli metédu pre aproximdciu neStvorcovych oblasti. Textira oblasti sa
postupne aproximuje a potom sa oreze do tvaru segmentu. Nami navrhnuty algoritmus im-
plementuje tento princip pre doplnenie textiry poSkodenych segmentov. Chybajucu textiru
segmentu odhadneme pomocou extrapolécie textiry z neposkodenych komponentov daného
segmentu. Nasou snahou je extrapolovat’ textiru tak, aby sme zachovali jej Struktiru a aby

bol prechod do poskodenej oblasti, o najmenej viditel'ny.

8.1 Vyber vhodnej bazickej funkcie

Nech A je segment predstavujici oblast’ I'ubovol' ného tvaru v diskrétnom 2D obraze s vnu-
tornou Struktirou textiry oznacenej ako f (ny,ny). Najskor pre segment A ndjdeme opisany
obdiznik L. Potom, obdiznik L doplnime nulami tak, Ze jeho Sirka a vySka si mocninami
dvojky. To n4m umoZiiuje pouZit’ rychle transforma¢né algoritmy. Vel'kost’ obdiZnika je teraz
Nj x N,. Struktira textiry segmentu A vniitri obdiznika L je potom aproximovand pouZitim
vhodnych bazickych funkcii. VyuZivame mnoZinu ortogondlnych funkcif uy, , (n1,n2), kde
ki,ny €{0,1,...,N; — 1}, ko,no € {0,1,..., N, — 1}. Aproximicia textiiry pre obdiZnik L po
v krokoch je oznacend ako g(V) (n1,n7). Pouzitim linedrnej aproximécie ju mdZeme vyjadrit’

ako sucet bazickych funkcii ovdhovanych vhodnymi spektralnymi koeficientmi
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kde K, oznac¢uje mnozZinu indexov bazickych funkcii pouzitych v gV (n1,m) a Cy, k, OZNACUje

spektralne koeficienty. Rozdiel medzi povodnou textirou a jej aproximdciou je potom

V) (n1,m2) = f (n1,n2) — g% (n1.m2).

Teraz pribliZzne uréime tento rozdiel pouZitim vhodnej bazickej funkcie, aby sme mohli mi-

nimalizovat’ nasledujicu chybovu funkciu

Ex= Y [f(m,m)—g(n,m),
(n1.m2)€A
kde A predstavuje pixely aproximovaného segmentu. Podl’a [25] rieSenie je dané maximali-

zovanim

2
[ Y Y (nyng) i x, (nl,nz)]
(

ni 7I’lz)EA

Y[ ()]

(n1,m)€A

AEV) =

Dalsie podrobnosti si uvedené v [25].

8.2 Extrapolacia chybajucich c¢asti segmentu

Aproximdciu textiry spravne prijatych Casti segmentu iterujeme az kym nedosiahneme do-
stato¢nu kvalitu. Kvalitu aproximécie méZeme merat’ napr. pomocou metriky PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio) alebo uréenim strednej kvadratickej chyby (Mean Squared Error). Po
dosiahnuti stanovej kvality aproximdcie je chybajuica oblast’ extrapolovana ako prislusnd Cast’
obdiZnika opisaného celému segmentu. Pri farebnych obrazoch sa extrapoldcia vykondva sa-

mostatne pre vSetky kandly farebného priestoru YCbCr.

Ak by pre opravu textury nejakého strateného superpixelu boli pouzité vSetky jeho bezpro-

stredne susediace superpixely, niektoré z nich by mohli tito opravu narusit’. Nasa metdda
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Obr. 8.1: Extrapoldcia diskrétnou kosinusovou transformdaciou (DCT) zo vSetkych okolitych
superpixelov (a) v porovnani s extrapoldciou z oblasti vzniknutej zli¢enim podobnych super-
pixelov (b). Strednd kvadraticka chyba (MSE) sa vyrazne zniZila po odstraneni superpixelu
nachadzajuceho sa najviac vl'avo.

kontroluje kvalitu tym, Ze extrapoldcia sa vykondva len pre homogénne oblasti. Okrem toho,
spracovanie homogénnych a mensich oblasti vyZaduje menej ¢asu na dosiahnutie poZadova-
nej hodnoty PSNR.

Na obr. 8.1 je Cerveny superpixel opraveny extrapoldciou superpixelov oznacenych mod-
rou farbou. Na I'avej strane (obr. 8.1a) superpixel najviac vl'avo zodpovedajici tmavému
kridlu primieSal pocas extrapolacie svoju textiru do rozmazaného pozadia. Na pravej strane
(obr. 8.1b) odstranenie problematického superpixela vedie k takmer dokonalej rekonstrukcii.
Presnd segmenticia textiry je vel'mi dolezitd, ale nie vZdy moZnd pri naSej metdde. Nasa
metdda zlyhd napriklad pri neostrych hrandch, kde diskrétna segmentdcia vnasa chyby na

hranice segmentov, ktoré sa Siria d’alej pri oprave.
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Kapitola 9
Experimentalne vysledky

Hlavnym ciel’om naSho vyskumu je navrhnit’ efektivnu metddu pre rychle maskovanie obra-
zovych chyb zachovavajice textiry. Experimenty ukazujud, Ze prezentovand metdda prekra-
Cuje kvalitu porovnatel' ne rychlych frekvencno-selektivnych extrapolacnych metdd [31, 20]
a jednoduchych patch-based metdd [8]. NaSa metdda zaroven prekond sofistikované patch
a group-based metddy [9, 48] v Case potrebnom na dosiahnutie vysledkov porovnatel nej
kvality. Pokusy boli vykonané na umelo degradovanych obrazoch vygenerovanymi a lokali-
zovanymi chybami na pocitaci s procesorom Intel Xeon X5550. Tabul’ky 9.1 a 9.2 poskytuju
porovnanie objektivnych chybovych metrik a Casovani pre vSetky prezentované vysledky.
Pouzité Standardné chybové metriky poskytuji porovnanie s origindlnymi, nepoSkodenymi
obrazmi. Domnievame sa vSak, Ze maskovanie by malo byt tieZ posudzované podl'a subjek-

tivneho dojmu z konzistencie obrazu bez ohl’adu na povodny obraz.

9.1 Porovnanie s rychlymi metodami

Frekvencno-selektivne metddy extrapoluju kazdy pixel v rdmci obdiZnikového okolia stra-
tenej oblasti. V dosledku toho kazdy objekt v rdmci zdrojového okna prispieva k frekvenc-
nej aproximdcii. Nesuvisiace ¢rty sa potom casto mieSaju medzi rdznymi regiénmi. Ak sd
zdrojové pixely rekonStrukcie limitované na rovnaky segment a jeho tvar je zamaskovany
vopred, ton a textira opravenej oblasti bude mat’ podobné vlastnosti. Porovnanie na obr. 9.1
a 9.2 ukazuje vykon rovnakej extrapolacnej metédy bez a s krokom segmentacie (obr. a, b,
¢). Pomocou segmentécie sme dosiahli lepSie subjektivne vysledky, ako je mozné vidiet' na

oboch obrazoch a tieZ lepSie objektivne vysledky, ako je mozné vidiet' v tabul'ke 9.1. Vo

45



Tabul'ka 9.1: Chybové a Casové merania pre obraz vtika kardindla (obr. 9.1), obraz Lenny
(obr. 9.2) a obraz s raftom (obr. 9.3)

Metriky (cely obrdzok)
MSE | PSNR | SSIM
Bez segmenticie 30.11 | 33.34 | 0.9320 1:41
Vtak kardinal NaSa metdda 12.79 | 37.06 | 0.9735 0:04
Metdda [8] 10.89 | 37.76 | 0.9768 0:01

Metdda maskovania Cas [min]

Bez segmenticie 79.57 | 29.12 | 0.9265 2:43
Lenna Nasa metoda 36.87 | 32.46 | 0.9563 0:11
Metoda [8] 103.20 | 27.99 | 0.9415 0:02

NaSa metoda 37.13 | 32.43 | 0.9698 0:28
Metoda [8] 40.57 | 32.05 | 0.9744 0:02

Raft

vSetkych troch kvalitativnych metrikdch: Mean Squared Error (MSE), Peak Signal-to-Noise
Ratio (PSNR) aj Structural Similarity (SSIM) sme so segmentdciou dosiahli lepSie vysledky.
Okrem toho aj ¢as potrebny na zamaskovanie chyb je kratsi, pretoZe aproximdcia textury

mensich regiénov trva kratsi Cas.

Implementdcia rychlej patch-based metédy [7] s pridanim techniky priestorového blendo-
vania [8] do grafického softvéru GIMP poskytuje vel'mi dobry vysledok v pripade jedno-
duchych obrazov (pozri obraz vtidka kardindla (d) na obr. 9.1), ale pri oprave zlozitejSich
obrazov (tvar Lenny obr. 9.2 (d) a obrdzok s raftom obr. 9.3) mdzeme vo vysledku vidiet’

niekol’ko artefaktov.

9.2 Porovnanie so sofistikovanymi inpainting metédami

Hlavna Cast’ experimentov bola vykonand za ucelom porovnania vykonu a kvality masko-
vania naSej metddy s najnovS§imi inpainting metédami: Image Melding [9] a Group-based

Sparse Representation for Image Restoration (GSR) [48].

Pre obraz vtdka kardindla (obr. 9.4) Image Melding metdda jasne poskytuje najlepsi vysle-
dok. GSR metéda md problémy s pravym kridlom vtdka, ale kvalita merand objektivnymi
metrikami je aj tak o nieco lepSia v porovnani s naSou metédou. Na druhej strane, nasa me-
téda potrebuje na zamaskovanie chyb iba Styri sekundy v porovnani s niekol’ko mintdtovymi
behmi ostatnych dvoch metdd. Okrem toho nasa metdda poskytuje skvelé vizudlne vysledky.

Iba zamaskovanie neostrej vetvy na pravej strane by sa mohlo zlepSit’.

46



(a) Priama DCT extrapolécia z celého okolia vypadnutej oblasti

(b) Segmentéicia

(d) Metdéda navrhnutd v [8] implementovana do grafického softvéru GIMP [14]

Obr. 9.1: Porovnanie vysledkov DCT extrapoldcie bez pouZitia a s pouZitim segmentécie pre
obraz vtdka kardindla (a, b, c). Segmenticia minimalizovala artefakty extrapoldcie textury.
Spodny obrazok poskytuje porovnanie s metédou implementovanou ako plugin do grafického
softvéru GIMP. Tabul’ka 9.1 poskytuje porovnanie objektivnych chybovych metrik a Casovani
pre vSetky vysledky.

47



(a) Priama DCT extrapolécia z celého okolia vypadnutej oblasti

(b) Segmenticia

(d) Metdda navrhnutd v [8] implementovana do grafického softvéru GIMP [14]

Obr. 9.2: Porovnanie vysledkov DCT extrapoldcie bez pouZitia a s pouZitim segmentécie pre
obraz Lenny (a, b, c). Segmentacia minimalizovala artefakty extrapolacie textury. Spodny ob-
razok poskytuje porovnanie s metédou implementovanou ako plugin do grafického softvéru
GIMP. Ked’Ze sa jednd o jednoduchu patch-based metddu, tak vo vysledku na tvari Lenny
mozeme vidiet' vyznamné artefakty, ktoré vznikli kopirovanim zdplat (patches) z neposko-
denych Casti obrazu. Tabul'ka 9.1 poskytuje porovnanie objektivnych chybovych metrik a
casovani pre vsetky vysledky.

48



(¢) Metdéda navrhnutd v [8] implementovand do grafického softvéru
GIMP [14]

Obr. 9.3: Porovnanie vysledkov metédy [8] s naSou metéddou pre obraz s raftom. PribliZena
Cast’ obrazu ukazuje, Ze naSa metdda poskytuje lepsi vizudlny dojem, ked’Ze do obrazu nepri-
dala nesuvisiace Casti z okolitych nepoSkodenych oblasti. Tabul'ka 9.1 poskytuje objektivne
chybové metriky a Casové merania behu oboch metdd.
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(a) Origindl s vyzna¢enym poSkodenym pasom

(b) GSR metéda

(c) Image Melding met6da

(d) Nasa metdda

Obr. 9.4: Vizudlne porovnanie vysledkov pre obraz vtika kardindla. Tabul'ka 9.2 poskytuje
objektivne chybové metriky a Casové merania.



Tabul'ka 9.2: Chybové a ¢asové merania metdéd GSR, Image Melding a nasej metddy

Metriky (cely obrazok)

Metéda maskovania MSE | PSNR | SSIM Cas [min]
GSR 26.54 | 33.89 | 0.9754 11:06
Raft Image Melding 29.75 | 33.40 | 0.9755 10:14

Nasa metoda 37.13 | 32.43 | 0.9698 0:28

GSR 28.95 | 33.51 | 0.9689 11:18
Lenna Image Melding 19.99 | 35.12 | 0.9749 6:42
NaSa metdda 36.87 | 32.46 | 0.9563 0:11

GSR 6.52 | 39.99 | 0.9839 6:30
Vték kardinal Image Melding 3.28 | 42.97 | 0.9873 2:22
Nasa met6da 12.79 | 37.06 | 0.9735 0:04

Tvéar Lenny (pozri obr. 9.5) md mnoho mikkych prechodov, ale tieZ jemné Crty, ktoré su
t'azko segmentovatel'né (pozri sekciu 8.2). Preto sa v pripade naSej metody na rekonStruova-
nej tvari objavili drobné artefakty. Inak su to podobné vysledky ako pre obraz vtdka kardindla.
Image Melding metéda mé kvalitativne najleps$i vizudlny aj objektivkny vysledok (pozri Ta-
bul'’ku 9.2). GSR metdéda opit’ rozmazala niektoré Casti obrazu, napr. klobuk Lenny. Pri po-
rovnani ¢asov behu jednotlivych metdd je nasa metdda eSte vyraznejSie rychlejsia, ako tomu

bolo v pripade obrazu vtdka kardindla.

Obraz s raftom [19] obsahuje ako opakujuce sa textiry tak aj jedinecné objekty (pozri obr.
9.6). Nasa metdda je 20 x rychlejSia a napriek tomu poskytuje porovnatel'nd kvalitu obrazu
v poskodenom pdse. Dokonca textiru vody zrekonStruuje najlepSie, ked’Ze v porovnani s

ostatnymi metédami nie je rozmazana.
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(d) Nasa metdda

Obr. 9.5: Vizudlne porovnanie vysledkov pre obraz Lenny. Tabul'ka 9.2 poskytuje objektivne
chybové metriky a ¢as behu jednotlivych metéd.
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(c) Image Melding metéda (d) Nasa metéda

Obr. 9.6: Vysledky porovnania pre obraz s raftom. PribliZzena divoka vode ukazuje, Ze naSa
metdda poskytuje najlepsi vizudlny dojem v najkratSom Case pre opravu tohto obrazu. Ta-
bul'ka 9.2 poskytuje objektivne chybové metriky a ¢asové merania behu jednotlivych metdd.
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Kapitola 10
Zaver a budica praca

DoterajSie techniky maskovania tvarov predpokladali jediny objekt v stratenej oblasti a ob-
medzovali sa na jeho bindrne rozliSenie od pozadia. Hlavny prinos naSej price je rozSirenie
maskovania tvarov na 'ubovol'ny pocet objektov, ktorych vzdjomné hranice vnitri posko-
denej oblasti nie si zndme. Novu metddu sme prakticky aplikovali na opravu poSkodenych

obrazov.

Navrhnuty algoritmus pre maskovanie chyb ukazuje novy pristup extrapoldcie do stratenej
oblasti v degradovanych obrazoch. Experimentalne vysledky jasne ukazuju kvalitativne zlep-
Senie schopnosti maskovania chyb nasej metddy prihliadajuicej na jednotlivé textiry v obraze
v porovnani s frekven¢no-selektivnymi extrapoldciami a jednoduchymi patch-based meto-
dami. Sofistikované patch-based a group-based metddy su schopné poskytnit’ lepSie vy-
sledky, ale Casovd dizka ich behu nie je pripustnd v redlnom &ase. Cldnok s navrhovanou

metddou [39] bol prijaty na medzindrodnd konferenciu IEEE Eurocon ’15.

Experimenty ukdzali, Ze t'azko segmentovatel'né Casti obrazov s neostrymi prechodmi vné-
Saju do vysledkov nezelané artefakty. Preto sa chceme v nasej d’alSej praci zamerat’ na moz-
nost’ pouZzitia tzv. fuzzy segmentécie, teda segmentécie s neostrymi hranami. Jeden pixel po-
Skodenej oblasti by teda potencidlne mohol byt maskovany z niekol’kych extrapolovanych

segmentov.

Nas$im d’al$im ciel’om je zlepSit' vykonnost™ algoritmu aZ na dosah interaktivnej obrazove]
frekvencie tak, aby naSa metdéda mohla byt’ pouZitd aj pre vided a animdcie. Jedno z moz-
nych urychleni spociva v rozdeleni vel' kych segmentov na mensSie Casti. Aproximécia textiry
menSich oblasti je rychlejSia. Tu by sme tiez vedeli vyuzit’ fuzzy okraje pre rozdelené Casti,

aby sme umelym rozdelenim segmentu nevniesli do rekonStrukcie neexistujice hrany.
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Po dosiahnuti interaktivnych casov behu algoritmu by v pripade videi bolo zaujimavé al-
goritmus rozsirit’ aj na d’alSie snimky pouZitim supervoxelov namiesto superpixelov. Vd'aka
pridanym informécidm z predoSlych snimok by sme dosiahli este lepSie vysledky maskovania

prenosovych chyb.
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Priloha

K rigor6znej praci prikladim DVD, ktoré obsahuje vytvorenu aplikaciu spolu s ndvodom na

pouzitie. DVD obsahuje aj textovu Cast’ rigoréznej prace vo formate .pdf.
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