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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout postup, ktery bude provadét rekonstrukei digitdlnich foto-
grafii na zdkladé vyhledani podobnych fotografii v datasetu, jejichz obsah je poté vyuzit
pri rekonstrukci, a otestovat moznosti generovani fotografii primo z hloubkové mapy pro
ucely rekonstrukce. K urceni podobnosti je pouzit deskriptor fotografii GIST nové oboha-
ceny o informaci z hloubkové mapy, ktery umoznuje rychlé vyhledani fotografii v datasetu
a novy postup vklddani dat do rekonstruované oblasti, kterd je na rozdil od existujicich
pristupti nejprve rozdélena na podoblasti na zakladé analyzy hloubkové mapy. To umoz-
nuje tesit rekonstrukci jednotlivych podoblasti zcela oddélené a prinasi zlepseni vysledku
rekonstrukce, protoze podoblasti jsou mensi a méné komplexni. Soucasti prace je klasifi-
kace fotografii v datasetu pomoci rozsiteného deskriptoru GIST a implementace systému
umoznujictho vyhledédvani v datasetu na zékladé podobnosti a za pomoci hloubkové mapy.

Abstract

The aim of this thesis is to design and implement aplication for dataset driven scene com-
pletion utilizing data from similar dataset images and test the posibility of generating data
used in reconstruction directly from depth map. For scene matching in dataset novel modi-
fication of GIST descriptor including depth data is used. Furthermore, depth maps can be
used to split reconstructed image into parts with similar depth, simplifying reconstruction
process. Part of this thesis is also computing GIST descriptors for datset images and im-
plementation of tools for searching datset for similar images using depth maps.
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Kapitola 1

Uvod

Rekonstrukei fotografii se rozumi doplnéni ¢asti fotografie novymi daty tak, aby pokud
mozno nebylo mozné rozpoznat, ze k nému doslo. Je mnoho duvod, pro¢ se k rekonstrukei
uchylit, mtizeme chtit odstranit budovu, kterda narusuje hezké panorama, c¢lovéka, ktery se
pripletl do zabéru nahodou nebo jednoduse vyplnit chybéjici ¢asti fotografii, u kterych doslo
ke ztaté dat, at uz pri prenosu nebo poskozenim média, na kterém byly ulozeny, priklad
rekonstrukce je na obrazku 1.1.

B b

Obréazek 1.1: Priklad rekonstrukce digitalni fotografie, kdy byla ze zdbéru odstranéna ves-
nice.

Pritom je potfeba, aby byl vysledek sémanticky spravny. V nejlepsim pripadé tedy
vyplnit poskozené mito tim, co na fotografii ve skutecnosti bylo, ptipadné tim, co je budovou
nebo osobou zakryto. V mnoha ptipadech ale neni presnd rekonstrukce mozna jednoduse
proto, ze nevime, co mé na fotografii byt (viz obrézek 1.2). Nakonec zustava snaha zachovat
alespon stejnou sémantickou kategorii (doplnit panorama hor vytezem jiného zabéru hor
a ne ¢asti fotografie idoli) a dodrzet priblizné hranice ptvodnich objekti [20]. Dosdhnuti
téchto cilit ndm muze umoznit pravé pouziti hloubkové mapy, protoze z ni lze ¢erpat dulezité
informace o poskozeném misté.

Dalsim pozadavkem je vizualni sravnost, nahrazovana oblast musi plynule navazovat na
okoli, je potteba zachovat horizont, pfechody mezi popredim a pozadim. Na hranici nesmi
dojit k vyrazné zméné barvy nebo textury. Nedokonalosti v téchto oblastech spolehlivé
prozradi, ze fotografie byla upravovana.

Tato prace je zaméfena na pripady, kdy doslo k plné ztraté nebo prekryti dat (odstra-
néni clovéka nebo budovy, ztrata prii prenosu, ... ), nezabyva se tedy moznosti ziskdni dat



Obrazek 1.2: Priklad rekonstrukce digitalni fotografie, kdy byla ze zabéru odstranéna horska
chata. Prestoze je vysledek po vizualni strance prijatelny, neni rekonstrukce idealni. Doslo
totiz k sémantické chybé — chata byla nahrazena jezerem.

primo z poskozené oblasti (fotografie v mlze, Spatné rozliseni, nevhodny format, ... ). Duraz
je kladen na co nejvétsi autonomnost systému, uzivatel by mél do pribéhu rekonstrukce
zasahovat co nejméné, idedlné viibec. Jedinou vyjimku tvori vyznaceni poskozené oblasti
fotografie, automatickym rozpoznavanim opravované oblasti se prace nezabyva, to by navic
v nékterych piipadech (fotografie neni poskozend, pouze z ni chci odstranit napf. jednu
z vice osob) bylo velmi komplikovné.

Testovani je provadéno s datasetem fotografii z horského prostredi (Alps100K [%]), pro-
toze jeho soucésti je databaze syntetickych hloubkovych map ziskana z digitdlnich modelu
terénu. Digitalni vyskové modely terénu jsou k dispozici pro celou planetu, ale jejich vyuziti
v méstskych aglomeracich je omezené.

1.1 Analyza rekonstrukce digitalnich fotografii

Prubéh rekonstrukce muzeme rozdélit na nékolik etap. Nejdiive je potieba rozpoznat, ze
k poskozeni vibec doslo, urcit jeho rozsah a oznacit poskozenou oblast. Nejjednodusi a
nejcastéji pouzivané reseni je prenechat tuto praci uzivateli. Ten vyznaci poskozenou oblast
piimo do fotogrfie (pfipadné vytvoii masku definujici nahrazovanou oblast). Predejde se
tim zbytecnému prohledavani fotografii, které poskozené nejsou.

Navic uzivatel muze chtit upravovat i fotografie, u kterych neni spokojeny s jejich vizu-
alni podobou, i kdyz k zddnému poskozeni ve skutecnosti nedoslo. Alternativu predstavuje
program detekujici poskozeni automaticky [15], to umoznujé upravovat pouze skuteéné po-
skozené fotografie a prindsi problémy s chybnou detekei (rekonstrukce je provedena v jiné
oblasti nez si uzivatel preje, neni kompletni, nahrazeno je zbytecné mnoho neposkozenych
pixeli apod.).

Dale je potreba prozkoumat okoli poskozené oblasti a extrahovat z néj informace po-
tfebné pro rekonstrukei [4]. To mize byt provedeno pfevodem na jinou reprezentaci fotogra-
fie (seskupeni pixeltu do vétsich celki se kterymi se potom lépe pracuje [15]), detekei hran
vstupujicich do poskozené oblasti, rozpoznanim ruznych druhu textur [3], které se v okoli
vyskytuji, ur¢enim sémantického obsahu zbytku fotografie a nebo vytvorenim deskriptoru
[13], ktery zafadi fotografii do prostoru umoziujiciho vyhledavani.

Tyto informace jsou potom vyuzity v pripravé nahradnich dat potrebnych pri rekon-
strukci. Mze se jednat o interpolaci hran, které rozdéli poskozenou oblast na vice mensich



sektort, urceni jaké textury z okoli budou pouzity pro vyplnéni jaké ¢asti poskozené oblasti,
rekonstrukce ve vnit¥i reprezentaci (vyplnéni oblasti na trovni skupin pixeli) nebo prohle-
déni datasetu a nalezeni podobnych fotografii, jejichz obsah bude pouzit pri rekonstrukei.

Vlastni rekonstrukce je provedena vlozenim takto pfipravenych nahradnich dat do pt-
vodni fotografie nebo prevodem zpét z vnitii reprezentace. V nékterych pripadech mtize
splyvat s pripravou dat, protoze poskozend oblast muze byt napfriklad iterativné zmen-
Sovdna pirimym vkadédnim textur z okoli [9]. Pfevod z vnitini reprezentace je proveden
prizazenim barvy a textury jednotlivym skupindm pixel. V piipadé pouziti interpolace
hran jsou jednotlivé sektory vyplnény jim prislusejici texturou z okoli. Data z podobnych
fotografii z datasetu jsou upravena [19], aby splynula s hranici poskozené oblasti.

Nakonec, pokud to zvoleny pristup umoznujé, je uzivateli predlozeno vice moznych vy-
sledkt rekonstrukce, ze kterych si maze vybrat nejlepsi reseni.

U ruznych pristupt k rekonstrukei mizeme sledovat a porovnavat jejich rychlost (muze
byt dulezité pro real-time rekonstrukéni systémy), mnozsvi potiebnych vstupi (staci po-
skozena fotografie, je potfeba datset, je potfeba hloubkova mapa, ...) a samotnou kvalitu
rekonstrukce. Ta ale mtze byt znac¢né subjektivni. Do kvality rekonstrukce spadé sémanticka
spravnost a vizualni spravnost.

Vizualni spravnost je mozné otestovat pomoci dotazniku. Pokud nebudou respondenti
schopni rozlisit fotografie, které nikdy nebyly poskozeny a ty, které prosli rekonstrukei,
droven vizualni spravnosti je dostacujici. Uréeni miry sémantické spravnosti je mozné po-
rovnanim neposkozeného originalu a rekonstruované fotografie.

1.2 Struktura prace

V prvni ¢asti je proveden rozbor existujicich piistupi k rekonstrukci digitalnich fotografii
a principtm jejich fungovani. Soucasti je také kategorizace téchto pristupt a seznameni se
s technickymi prostiedky, které jsou v prubéhu feSeni pouzivany.

Dalsi ¢ast se zabyva moznosti vyuziti hloubkovych map pii rekonstrukei digitalnich foto-
grafii. A to jak v kombinaci s jiz existujicimi metodami, kde je snaha informace z hloubkové
mapy pouzit pro zmirnéni nedostatki téchto metod, tak jako samostatny pristup k rekon-
strukci. Konkrétné se jednd o vyuziti stavajicich deskriptorti pro vyhleddavani podle hloub-
kovych map, vytvoreni nového deskriptoru pro tucely této prace a navrh rekonstrukce rizené
hloubkovou mapou.

Posledni ¢ast je zamérena na vyhodnoceni vystupt metod z prvni ¢asti, urceni silnych
a slabych stranek jednotlivych pristupu a jejich vzajemné porovnani. K tomuto ucelu jsou
pouzity (pokud jsou volné dostupné) aplikace a zdrojové kody puvodnich autori nebo je
provedena vlastni implementace vychézejici z dokumentii popisujicich jejich fungovani.



Kapitola 2

Metody rekonstrukce digitalnich
fotografii

K rekonstrukci fotografii 1ze pouzit dva zakladni pristupy. Data v nahrazované oblasti mi-
zeme zkusit vygenerovat pouze s pouzitim rekonstruované fotografie, zpravidla rozsitenim
textur nebo hran z blizkého okoli nahrazované oblasti [1], nebo pouzit dalsi zdroj informaci.
Napriklad dalsi fotografie stejného mista nebo dataset, ve kterém jsou nalezeny vizualné
podobné scény [13]. Data z tohoto zdroje jsou potom upravena a vyuzita pti opravé puvodni
fotografie.

e Metody pracujici pouze s rekonsruovanou fotografii

— Image inpainting

Syntéza textur

— Exemplar-Based Image Inpainting

Texture Aware Video and Image Error Concealment
PatchMatch

— Content aware fill

e Metody s dalsim zdrojem dat

— Scene Completion Using Millions of Photographs
— StyLit: Hlumination-Guided Example-Based Stylization of 3D Renderings

2.1 Metody pracujici pouze s rekonstruovanou fotografii

Pokud pracujeme pouze s rekonstruovanoou fotografii, jedind moznost jak ziskat informace
o poskozené oblasti je z jejiho okoli.

Podle zptisobu vybéru informaci z okoli rozliSujeme dva zdkladni pristupy k rekonstrukci
a to image inpainting a syntéza textur [9].

P1i vyuziti syntézy textur je poskozend oblast vyplnéna pixely vygenerovanymi na zé-
kladé informace o textufe z predem vybrané oblasti (pfi generovani se kopiruje zdrojova
textura s priddnim ndhodné chyby). Timto pfistupem je mozné rekonstruovat i velké oblasti
bez ztraty kvality vysledné fotografie, jedinou podminkou je nahrazovanda oblast tvorena
uniformni texturou. Nevyhodou je potfeba predem uré¢it zrdojovou texturu [1]. Pokud neni



nahrazovana oblast tvorena uniformni texturou, musi ji uzivatel manualné rozdélit na Casti
a ke kazdé definovat zdrojovou texturu. Pokud se jedna o fotogrsfie s vice texturami, které
se navzajem prolinaji, proces rozdéleni nemusi byt trivialni a v nékterych pripadech nemusi
byt viibec mozny.

Image inpainting vyuziva bezprostfedni okoli. Do poskozené oblasti jsou interpolovany
pixely pfimo z hranice nebo z $irsi oblasti vyuzivané pokro¢ilejsimi metodami [3]. Poskozena
oblast je iterativné zmensovana dokud neni celd vyplnéna, pripadné dokud neni dosazeno
dostatecné plynulosti vysledné rekonstrukce. PTi vypliiovani je potfeba interpolovat hrany
vchézejici do oblasti, aby vysledna rekonstrukce zachovala objekty ve fotografii. Vyhodou
tohoto pristupu je moznost rekonstrukce oblasti s riznymi texturami bez nutnosti dopredu
rozdélit poskozenou oblast. Image inpainting neni vhodny pro velké oblasti poskozeni, pro-
toze kvili snaze doplnit oblast plynule je potom vysledné doplnéni rozmazané, bez detaili
a textur [1].

Mezi pokrodilejsi metody patii Texture Aware Video and Image Error Concealment
[15] (popséno v kapitole 2.1.2), kterd nejprve rozdéli fotografii na superpixely se stejnou
texturou i obsahem a potom s nimi pracuje pristupem podobnym image inpainting.

Dalsim zastupcem je Exemplar-Based Image Inpainting [9] (popsano v kapitole 2.1.1),
kde se vyuziva image inpainting pro interpolaci hran vchazejicich do poskozené oblasti. Tim
je oblast rozdélena na ¢asti, které jsou potom vyplnény syntézou textur.

PatchMatch [3] (popsdno v kapitole 2.1.3) vyuzivé rozdéleni rekonstruované fotgrafie na
policka a jejich namapovani na vizualné nejpodobné;jsi policka v ramci zdrojové fotografie.
Modifikaci této metody vyuziva také Content aware fill vyuzivany v aplikaci Photoshop.

2.1.1 Exemplar-Based Image Inpainting

Rekonstrukce kombinuje ptistupy image inpainting a syntézu textur [9]. Vyuziva interpolaci
hranic z okoli do poskozené oblasti stejné jako image inpainting. Vétsi oblasti zbylé po
doplnéni hran jsou rekonstruovany pomoci syntézy textur. Jako vzor je vybrana textura
z blizkého okoli poskozené oblasti.

(b)

(d) (e)

Obrazek 2.1: Prubéh rekonstrukce obrazku (a) metodou Exemplar-Based Image Inpainting,
postupné zmensovani oblasti (b)-(d) a vyslednd opravend fotografie (e). Zdroj: Texture
Aware Video and Image Error Concealment [15].

Rekostrukce postupuje iterativné (viz obrazek 2.1). V kazdém kroku jsou v okoli po-
skozené oblasti nejprve detekovany hrany a typy textur. Vypliiovani poskozené oblasti je
provadéno kopirovanim textur z okoli. Aby byly zachovany hranice, vypliiovani je vedeno ve



smeéru, ve kterém do poskozené oblasti vstupuji hrany, které jsou doplnény nejdfive. Pro-
toze kdyby byla poskozenda oblast vyplnovana uniformné smérem dovniti, z kazdé strany
by vznikla stejné silna vrstva rozsitenych textur, které by se potkaly uprostred, a vysledek
by vibec nerespektoval rozlozeni objekt v puvodni fotografii.

2.1.2 Texture Aware Video and Image Error Concealment

P1i rekonstrukei je vyuzit prevod do vnitini reprezenace pomoci superpixeli (viz kapitola
Superpixely 2.3.4), doplnéni poskozené oblasti je provedeno v této vnitini reprezentaci, ta
je nakonec prevedena do podoby vysledné fotografie (pfiklad na obrazku 2.2) [15].

Obrazek 2.2: Prubéh rekonstrukce obrazku (a) metodou Texture Aware Video and Image
Error Concealment. Rozdélenim pomoci superpixelu (b), rekonstrukce ve vnitini reprezen-
taci (c)-(e) a vysledna opravend fotografie (f). Zdroj: Texture Aware Video and Image Error
Concealment [15].

Metodou superpixeli je okoli nahrazované oblasti rozdéleno na segmenty, pocet superpi-
xeld a pocet iteraci je volen uzivatelem. Pribéh generovani je upraven tak, aby superpixely
neobsahovaly pixely z poskozené oblasti. Aby bylo mozné popisovat i neostré hranice, pra-
cuje tento pristup s fuzzy logikou pro urcovani prislusnosti pixelt k superpixelu.

Takto vzniklé segmenty jsou déle spojeny do vétsich celkii obsahujicich podobnou textu-
rou. Tim je vytvoreno jednoduché rozdéleni objektti na fotografii, vyuziti fuzzy prislusnosti
k superpixelu umoznuje vytvoreni ¢astecné se prekryvajicich oblasti a popis oblasti s nejas-
nou hranici (pozvolny piechod mezi dvéma barvami)

Objekty na hranici poskozeni maji pridélené identifikatory. Hranice objektt se stejnym
identifikdtorem, které sousedi s poskozenou oblasti z vice stran, jsou sparovany pres posko-
zenou oblast.

V pripadé objekt, které nepokracuji za poskozenou oblasti, jsou jejich hranice interpo-
lovany do poskozené oblasti tak, aby vyslednd hranice méla spojitou prvni derivaci.

Nakonec jsou superpixelim vzniklym uvnitt poskozené oblasti prifazeny textury z okoli
prislusejici objektu, do které superpixel spada. Tak je poskozena oblast vyplnéna texturou,
kterd zachovava hranice objektu v poskozené oblasti.

2.1.3 PatchMatch

Metoda PatchMatch [3] rozdéli rekonstruovanou fotografii na policka 7pz x Tpz a vytvori
mapovani mezi nejpodobnéjsimi policky.

Vytvareni nejlepsiho mapovani je vypocetné naro¢né, proto PatchMatch vyuziva lokalni
optimalizaci pro nalezeni priblizného mapovani. Po¢atecni mapovani je vytvoreno ndhodné



a vychazi z predpokladu, ze pro velky pocet policek budou nékteré z téchto nahodné vy-
tvofenych mapovani dostatecné kvalitni.

Potom jsou iterativné upravovana mapovani pro vsechna policka. Algoritmus predpo-
klada, Ze vétsina sousednich policek bude mit podobné mapovani (policka jsou mald, je
tedy Sance, ze vetSina sousednich policek bude mit stejny nebo podobny obsah, proto i
jejich nejpodobnéjsi protéjsci se budou nachéazet na podobné pozici a mapovani bude témér
totozné). V kazdé iteraci je soucasné mapovani porovnano s mapovanim sousednich policek
a nékolika nahodné vygenerovanymi hodnotami. Jako nové mapovani je vybrano to, které
vede na nejpodobnéjsi policko. Porovnéani se sousedy zarucuje propagaci dobrych hodnot
z predchozi iterace a z poc¢atééniho nahodného rozdéleni na sousedni policka.

Samotna rekonstrukce je potom fizena uzivatelem, ktery ve fotografii oznaci poskozenou
oblast a urc¢i pomocné vodici linky. Poskozena oblast je doplnovana od poskozenych policek
na vnéjsku oblasti, ty jsou doplnény pomoci mapovani sousednich neposkozenych policek.
Poskozena oblast je tak vyplnovana podobnymi policky, ale diky mapovani se nestane, ze
by cela oblast byla vyplnéna nakopirovanim stejného policka.

(a) (b)

Obrazek 2.3: Priklad uzivatelem fizené rekonstrukce metogou PatchMatch. Pavodni foto-
grafie (a), vodici linky (b) a vyslednd rekonstrukce (c). Zdroj: PatchMatch [3].

2.2 Metody s dalsim zdrojem dat

Prubéh rekonstrukce mizeme rozdélit na dvé hlavni ¢asti. Prvni je nalezeni vhodného zdroje
dat (vybér z datasetu a nalezeni stejné oblasti v dalsi fotografii, vygenerovani dat z hloub-
kové mapy), druhou tprava a vlozeni téchto dat do opravované fotografie.

Zakladnim pristupem k prohledavani datasetu by byl vypocet korelacniho koeficientu,
ale protoze pravdépodéobnost nalezeni dobrého zdroje dat roste s velikosti datasetu a vypo-
¢et korelacniho koeficientu je ¢asové naro¢ny (pro velké datasety), jsou vyuzivany deskrip-
tory, které prohleddvani zna¢né urychluji. Pro préci s velkymi datasety (miliony fotografii)
je mozné pouzit GIST deskriptor 2.3.1 a Bag of features [10]. Oba tyto pfistupy zatazuji po-
lozky v datasetu do n-dimenzionalniho! prostoru. Podobnost se uréi na zakladé vzdalenosti
mezi deskriptorem zdroje a opravované fotografie v tomto prostoru.

Vlozeni je potom mozné provést primo kopirovanim, z nového zdroje pouzit pouze gra-
dienty a jako integra¢ni konstantu pouzit okoli z rekonstruované fotografie nebo urcit di-
vergenci, coz vede k Feseni Poissonovy rovnice [19] (popsano v kapitole 2.3.2). Pfipadné lze
tyto pristupy kombinovat.

Poéet dimenzi zélez{ na zvolené metods.



2.2.1 Scene Completion Using Millions of Photographs

Prvni metoda vyuzivajici dataset jako dalsi zdroj dat byla predstavena v praci Scene Com-
pletion Using Millions of Photographs [13]. Béhem rekonstrukce neni vyzadovan zadny
zasah uzivatele. Metoda produkuje vice moznych rekonstrukci, ze kterych si uzivatel na
zaveér muze vybrat.

Z datasetu jsou na zakladé GIST deskriptoru (popsaného v kapitole GIST 2.3.1) oboha-
ceného o barevnou informaci prevzorkovanou na stejné rozliseni jako GIST vybrany kandi-
détni fotografie?. P¥i¢emz vaha GISTu pfi vybéru je priblizné dvakrat vétsi nez vaha barevné
informace. Tyto kandidatni fotografie by mély mit sémanticky stejny nebo podobny obsah
jako rekonstruovana fotografie.

Obrazek 2.4: Priubéh rekonstrukce s pouzitim dalsiho zdroje dat. Nejprve je oznacena posko-
zena oblast, potom jsou z datasetu vybrany podobné fotogrfie pouzité pro doplnéni ptuvodni
fotogrfie. Zdroj: Scene Completion Using Millions of Photographs [13].

V nich je potom hleddna nejlepsi oblast pouzitelna pro doplnéni. Sleduje se podobnost
pixelt v okoli nahrazované oblasti do vzdalenosti 80 px. Kandiddtni fotografie je prohleda-
vand ve vSech moznych posuvech a ve tfech mérfitcich (1x, 0,9x a 0,81x). V tvahu jsou
brany pouze posuny, pro které se nahrazovand oblast nedostane mimo kandidatni fotografii.
Protoze vybér na zdkladé GIST by mél zarucit, ze data z kandidatni fotografie jsou pfi-
blizné na spravném misté, jsou velké posuny penalizovany. Vyuziti vice méfitek (zmensSeni
kandidatni fotografie) vpodstaté ztrojnasobuje velikost zdrojového datasetu.

Pro nalezené oblasti je potom vyfeSena Poissonova rovnice upravenym zpusobem, ktery
dovoluje béhem TeSeni ménit i pixely v okoli nahrazované oblasti pomoci alpha-expansion
2.3.3.

Kvalita vyslednych fotografii je ohodnocena jako suma vzdélenosti v prostoru GIST a
chyby vzniklé pri feseni Poisonovy rovnice. Vystupem je potom 20 fotografii s nejnizsim
ohodnocenim (viz obrazek 2.4).

2.2.2 StyLit

StyLit [12] neni navrzen pro rekonstruovani digitalnich fotografi, jedna se o program, ktery
na zakladé modelu a barevného vzoru vytvari obarveny model. Pro tcely rekonstrukce jej
ale Ize vyuzit, kdyz jako model pouzijeme hloubkovou mapu spolu se stinovanim a k nému
dodéame podobnou fotografii jako barevny vzor.

StyLit funguje na principu podobném PatchMatch. Hleda dvojice policek v modelu a
zdrojové fotografii na zakladé podobnosti jejich stinovani a hloubky. Synteticka fotografie je
potom sestavena z policek zdrojové fotografie preskladanych tak, aby co nejlépe odpovidaly
modelu (viz obrazek 2.5).

2Pocet kandidétnich fotografii se pohybuje v rozmezi 100 az 200 snimki.
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Obrazek 2.5: Priklad generovani syntetickych dat. Zdrojovy obrézek (a) a jeho stinovani (b)
je vyuzito pro obarveni modelu (c), vysledkem (d) je obarveny model. Zdroj: StyLit [13].

2.3 Technické prostredky

GIST je deskriptor pouzivany k rychlému vyhledéavani podobnych fotografii v rozsahlych
datsetech, ktery je vyuzivan v Scene Completion Using Millions of Photographs [13] a v této
praci. Vkladani dat z podobné fotografie do nahrazované oblasti vede na feseni Poissonovy
rovnice. Pro nalezeni nejlepsi hranice, kterou obklopit nahrazovanou oblast, se pouziva
minimalizace ceny alpha-expansion. Superpixely se pouzivaji na segmentaci fotografie na
oblasti s podobnou texturou.

2.3.1 GIST

Jednd se o globalni deskriptor, ktery byl pivodné navrhnut pro sémantickou klasifikaci
fotografif [18] a dspésné pouzit pro vyhledavdni podobnych scén za tcéelem rekonstrukce
fotografii a odhalovani plagiata [13, 10].

Obrazek 2.6: Vypocet deskriptoru GIST fotografii (nahorfe), pouzite filtry (uprostied) a
vysledné odezva (dole). Zdroj: Evaluation of GIST Descriptors for Web-scale Image Search
[18].
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GIST je nizkodimenziondlni reptrezentace fotografie zalozend na urceni intenzity a ori-
entace pfechodll a hran pro kazdy barevny kanél. Nejprve se provede konvoluce s filtrem®
detekujicim hrany v rtiznych méritcich a orientacich, méritko urcuje na jak ostré nebo po-
zvolné prechody filtr reaguje a orientace hel, pod kterym jsou hrany detekovany. Pro kazdy
fitr vznikne obraz hran, ten je rozdélen mrizkou 4 x 4 na 16 ¢tvercu. Nakonec se v kazdém
¢tverci urdi primeérna intenzita odezvy, ktera je pouzita jako hodnota soutadnice ve vystup-
nim vektoru. V pavodni implementaci [18] byly pouzity Sedoténové fotografie a 4 méritka,
kazdé po 8 orientacich, coz dava vysledny vektor o délce 512 (jden kandl, 32 kovolu¢nich
filtra, kazdy obraz hran rozdélen na 16 ¢asti). Priklad vypoctu a pouzitych filtru je na
obrazku 2.6.

V této praci jsou vyuzity 4 méritka, 8 orientaci pro kazdou krom posledni, kde jsou
pouze 4 orientace. Tato kombinace byla ukdzana jako efektivni pro vyhledavani v datasetech
barevnych obrazki, kde neni kladen diraz na detail, v praci Evaluation of GIST Descriptors
for Web-scale Image Search [10].

2.3.2 Poisson blending

Aby byl splnén pozadavek, ze nahrazena oblast bude vizualné spravna a bude navazovat na
okoli, je nutné vkladand data upravit [19]. Pfi pfimém vloZeni dat je jasné patrnd hranice
mezi puvodnimi a vlozenymi daty, dalsi moznosti je pouzit gradient z vkladanych dat, coz
do vysledku vnési viditelné artefakty. Jako nejlepsi feseni se ukazuje pouziti divergence
gradienti®, které popisuji zfidlovost v jednotlivych barevnych kandlech a vedou na feseni
Poissonovy rovnice. Tento pristup spliuje pozadavek plynulého prechodu na hranici oblasti
a soucasné zachovava vizualni podobu, do které vétsinou nevnasi viditelné chyby. Reseni
Poissonovy rovnice tedy produkuje relativné vérohodné vysledky, viz orazek 2.7.

Obréazek 2.7: Vysledek vlozeni dat do poskozené oblasti pfimo, s pouzitim gradientd a po
vyreseni Poissonovy rovnice.

Ziidlovost Fy, uréime z matice Uy, obsahujici vkladana data:

UL, OPUL,
Ox? + oy?

Fyy = AU, = (2.1)

Resenim Poissonovy rovnice se rozumi hledani takové matice U,,, pro kterou plati, zZe
hrani¢ni hodnoty této matice jsou shodné s hodnotoami na hranici nahrazované oblasti a
soucasné splnujé nasledujici rovnici:

3Gabor filter.
4Laplacetv operator.
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V nékterych pripadech nema Poissonova rovnice feseni. Potom je za feSeni povazovana
. ! Ny 3 .
matice Uy, spliujici podminku:

|AU,y — Fypy| = min |AU;, — Fyy| - (2.3)

Hleddme tedy matici, kterd m4 stejnou nebo co nejpodobnéjsi ziidlovost jako U’, ale okra-
jovou podminku prevzatou z piivodni fotografie.

K dosazeni vérohodnéjsich vysledku je lepsi nebrat zadanou masku jako neménnou.
V préci Scene Completion Using Millions of Photographs [13] je vyuzito rozsifeni masky
poskozeni do okoli pomoci alpha expansion. Pixely jsou pridéleny bud do masky nebo mimo
ni. Masku je mozné pouze rozsifovat a pridédvani pixelu je penalizovano, aby se rozsirena
maska velikosté prilis nelisila od té ptivodni. Cilem je minimalizovat rozdily v diferencich
na hranici rekonstruované oblasti. Je dokdzéno [13], Ze feseni Poissonovych rovnic s takto
optimalizovanou hranici vede na plynulejsi navazani doplnénych dat do fotografie.

2.3.3 Alpha-expansion

Vyteseni Poissonovy rovnice pro ndhradni data nemusi byt dostacujici k dosazeni vizu-
alni spravnosti. Proto je vhodné rozsirit rekonstruovanou oblast takovym zptisobem, aby
jeji hranice prochéazela misty, kde se zdrojovd data a rekonstruovand oblast co nejvice po-
dobaji, pripadné aby kopirovala hrany vyskytujici se v rekonstruované fotografii. Toho je
mozné dosdhnout minimalizaci cenové funkce pomoci rozsifovani poskozené oblasti (alpha-
expansion). P¥i rozsifovani je kazdy pixel ptizazen bud k poskozené oblasti (takovyto pixel
je oznacen jako patch), a bude nahrazen, nebo k ptivodni fotografii (oznacen jako exists).
Cenova funkce je:

C(L)=>_ Cip,L(p)) + > Ci(p,q,L(p), L(q)), (24)

peP p,qeP

kde C'(L) cena soucasného pritazeni vSech pixelt, p je pixel z rekonstruované fotografie P,
Ci(p, L(p)) je cena oznaceni pixelu p jako L(p) patch nebo exists. Pfifazeni pixelu z ob-
lasti uzivatelem oznacené k nahrazeni do skupiny exists je silné penalizovdno (oznacena
oblast neni zmensovana), stejné tak pritazeni pixelu prilis vzdéaleného (vic jak 80 pixeli)
od oblasti uzivatelem oznacené k nahrazeni do skupiny patch (oznacend oblast neni neo-
mezené zvétsovana). VSechny ostatni pripady prifazeni naji konstantni cenu, kterd zarucuje
preferenci mensiho rozsireni oblasti [13].

Druh4 slozka celkové ceny C;(p, q, L(p), L(q)) je cena oznaceni dvojice pixelt. Je nulova
pokud pixely patii do stejné skupiny nebo pokud spolu piimo nesousedi (pocita se tedy
pouze na hranici mezi oblasti patch a exists), pro ostatni dvojice se urc¢i jako absolutni
hodnota rozdilu gradientt mezi pixely p a ¢ v ptivodni fotografii a vkladanych datech. Tento
¢len zarucuje, ze hranice povede, z pohledu feseni Poissonovy rovnice, vhodnymi misty.

V této praci je pro provadéni alpha-expansion a rozsitovani rekonstruované oblasti vy-
uzivana knihovna Multi-label optimization [6, 16, 5].

2.3.4 Superpixely

Segmentaci fotografie je mozné provést algoritmem generujicim superpixely [I]. To jsou
oblasti tvorené pixely podobné barvy, které maji v ramci kazdé oblasti uniformni texturu.
Vysledné superpixely jsou spojité oblasti, které maji podobnou velikost a jejich hranice
kopiruji hranice v pavodni fotografii.
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Pro vypocet superpixelii je pouzit piistup SLIC?, jedna se o upraveny K-means clus-
tering, ktery produkuje k superpixeli. V prvnim kroku jsou centra superpixeli uniformé
rozmisténa po fotografii s rozestupy S = 4/ ”‘%y a posunuty do pixelu s nejmensim gradien-
tem v okoli 3 x 3, aby nedoslo k umisténi centra na pozici kudy prochézi hrana.

Potom je zahdjen iterativni vypocet superpixell, v kazdém kroku jsou pixely prizazeny
k nejblizsimu centru na zdkladé barvy a fyzické vzdalenosti:

28+ ()

kde d. je vzdéalenost v prostoru barev L*a*b* dy je fyzickd vzdalenost pixelu a N. a N,
jsou normalizac¢ni konstanty.

Pixel muze byt ptitazen pouze k centru, které lezi v jeho 25 x 2S5 okoli.

Na zavér kazdé iterace jsou prepocitany centra superpixeli jako primér pixelt naleze-
jicich k superpixelu.

Vipocet je ukoncen po predem stanoveném poctu iteraci nebo pokud se prestanou ménit

pozice center superpixelt.

5Simple linear iterative clustering.
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Kapitola 3

Vyuziti hloubkové mapy pri
rekonstrukci fotografii

Informace z hloubkové mapy je mozné pouzit ve vsech fazich rekonstrukce. Rozsifovani
textur z okoli mizZeme omezit na pixely s podobnou hloubkou, iterpolace hranic objektu
do poskozené oblasti miize kopirovat hranice v hloubkové mapé a nizkodimenzinalni popis
hloubky lze zkombinovat s deskriptorem pri prohledavani datasetu. Pripadné je mozné po-
moci hloubkové mapy fotografii rozdélit na sektory a rekonstrukci potom provadét v kazdém
sektoru zvlast.

3.1 Ziskani hloubkové mapy

Nabizi se moznost generovani primo z poskozené fotografie, to vsak prinasi problém, protoze
do hloubkové mapy bude prenesena chyba z ptvodni fotografie a pokus o pouziti takovéto
mapy bude do feseni vnaset presné tu chybu, kterou se snazime odstranit.

Proto je v projektu vyuzivam dataset s predpripravenymi hloubkovymi mapami, které
jsou vytvoteny na zakladé redlného 3D modelu Alp pomoci LOCATE! [2] (viz kapitola
3.1.1). To zarucuje, ze hloubkovd mapa nebude obsahovat relikty objektt, které se snazime
odstranit, porovnani generovani hloukové mapy primo z fotohgrafie a 3D je na obrazku 3.1.

Predpoklad existence presné hloubkové mapy ale snizuje pouzitelnost takovéto rekon-
strukce v praxi, protoze 3D model nemusi byt k dispozici a vygenerovani hloubkové mapy
z 3D moedlu vyzaduje pfesné urceni sméru a mista, kde byla fotografie porizena.

3.1.1 LOCATE - Visual Localization in Natural Environments

Jednou z moznosti ziskani hloubkové mapy je zasazeni fotografie do redlného modelu mista
porizeni. K tomu potiebujeme presné nalezeni pozice v rdmci 3D modelu a urceni thlu,
pod kterym byla scéna fotografovana. Potom vzdalenosti mezi mistem porizeni a nejblizsim
objektem ve 3D modelu ve sméru fotografie reprezentuji hloubkovou mapu.

Projekt LOCATE [2] urCuje smér potfizeni na zakladé porovnani obsahu fotografie s re-
ferenénim modelem za predpokladu znalosti mista (GPS soufadnice zaznamenané fotoa-
paratem). Resenim tohoto tikolu je rotace fotografie podél viech os, jez nejvice koreluje
s modelem. Vysledkem jsou t¥i hodnoty 1hlad, o které byla rotace provedena. Jako hodnotici
kritérium se pouziva podobnost hran detekovanych ve vstupni fotografii a ve 3D modelu.

"http://cadik.posvete.cz/locate/
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Obrézek 3.1: Fotografie pro kterou se nazime vygenerovat hloubkovou mapu (vlevo nahore).
Hloubkova mapa vytvorend na zékladé fotografie (vpravo nahote), na ni mizeme vidét jasné
zbytky budovy, kterou se snazime odstranit. Pohled do 3D modelu (vlevo dole). Hloubkova
mapa ze 3D modelu (vpravo dole).

Protoze primé nalezeni vysledné rotace je vypocetné nidro¢né, nejprve se provede ome-
zeni prohledavaného prostoru. Vstupni fotografie a mnozina vSech moznych rotaci je porov-
néna na soubeznost hran (oblasti, kde ve vstupni fotografii a v modelu existuji rovnobézné
hrany, se na koeficientu podobnosti podili kladné, hrany, které jsou na sebe kolmé, zaporné).
Vysledkem je priblizny smér porizeni, spravné orotovany podél osy sméru porizeni. Horizont
a smér “nahoru” ve fotografi odpovida horizontu a sméru “nahoru” v modelu.

V dalsim kroku jsou opét porovnavany hrany ve vstupni fotografii a modelu. Tentokrat
je kladen duraz na délky usekt, ve kterych jsou hrany (s jistou odchylkou) stejné. To
zarucuje, ze nejlepsi nalezeny smér nebude obsahovat velké mnozstvi k¥izeni hran, ale co
nejveétsi moznou délku vzajemné si odpovidajicich hran.

3.1.2 Ostatni zpisoby generovani hloubkovych map

Pokud neni dostupny 3D model scény nebo je generovani z modelu nepouzitelné z jiného
duvodu (chybégjici GPS soufadnice), muzeme zkusit hloubkovou mapu uréit pouze na zé-
kladé vstupni fotografie. Hloubkové mapy ziskané timto zpisobem ale mohou obsahovat
stejnou chybu jako fotografie ze kterych byly vytvoreny.
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K odhadu hloubky z jediné fotografie muzeme pouzit metodu Dark Channel Prior [11].
Ta vychazi z predpokladu, ze ve fotografii se nachazeji “tmavé” pixely s nizkou hodnotu
v jednom z RGB kanalu (stiny, prirozené tmavé objekty, objekty s barvou tvorenou jen jed-
nou ¢i dvéma slozkami RGB,. .. ). Tato nejtmavsi slozka pixelu nesouvisi s barvou objektu,
ktery reprezentuje, ale je vlastnosti celé fotografie. Jedna se o svételnost, jejiz hodnota zavisi
na vzalenosti pixelu od fotoaparatu a na podmikach ve kterych byla fotografie potizena.
Cim del3f trasu uzrazi svétlo od foceného obéktu ke kamefe, tim vice je pozménéno okolnimi
vlivy. Proto i hodnoty nejtmavsi slozky pixeli rostou spolu s hlubkou ve fotografii. Vypocet
hloubky popisuje nasledujici rovnice:

t(x) = e PO 1], (3.1)

kde t(x) popisuje, jak se Sifi svétlo ve fotografii (podminky ve kterych byla fotografi poti-
zena), d(z) hloubku a f konstanta absolutni hloubky.

Takto ziskana hloubka neni absolutni, pouze popisuje poméry hloubek ve fotografii
(nezndma konstanta hloubky £).

Dalsi pristup Fesi hledédni hloubky pomoci konvoluéni neuronové sité [17]. Fotografie
je nejprve rozdélena na segmety pomoci superpixeli 2.3.4, neuronova sit potom prira-
zuje hloubky jednotlivym superpixelim na zakladé textury se zachovanim vztahti mezi
superpixely. Tedy sousedni superpiexely a superpixely s podobnou texturou maji podobnou
hloubku.

3.2 Analyza problému v kontexu hloubkovych map

Pribéh rekonstrukce s vyuzitim hloubkovych map se v zdsadé nelisi od postupu, ktery
se pouziva bez hloubkovych map. Kazda etapa rekonstrukce je obohacena o informace
z hloubkové mapy.

Rozpoznavani poskozenych oblasti miizeme obohatit porovnanim systetické a z fotogra-
fie vygenerované houbkové mapy. Oblast se zdsadnim rozdilem v hloubkach mezi syntetickou
a generovanou mapou potom oznac¢ime za poskozenou oblast. To umoziiuje (alespon ¢astec-
nou) automatizaci rozpoznavani poskozeni, ale detekce je omezena pouze na rozdily mezi
fotografii a 3D modelem (napf. budovy a osoby v zdbéru) a mize vést na chybnou detekci
(mraky na obloze budou pfeneseny do vygeneronavé hloubkové mapy, ale syntetické mapa
je neobsahuje).

Prozkouméni okoli poskozené oblasti, slouzici k detekci hran vstupujicich do poskozené
oblasti a vytvoreni deskriptorti popisijici sémanticky obsah fotografie, mtze byt provedeno
jak v ramci samotné fotografi, tak v ramci hloubkové mapy. Vyhledavani v datasetu potom
pouziva jak deskriptor fotografie, tak hloubkové mapy.

Vlozeni dat do ptivodni fotografie mize byt fizeno hloubkovou mapou. To zprostiedko-
vava detekce hran v hloubkové mapé, kterd nahrazuje interpolaci z okoli, pfipadné samotna
hloubkova mapa, kdy jsou textury kopirovany do oblasti se stejnou hloubkou.

Vyjimku tvofi ptistupy, které nejsou rozsitenim metod pracujicich bez hloubkové mapy.
Do této kategorie se patii generovani z hloubkové mapy 3.3.8 a doplnovani po ¢astech 3.3.6.

P1i doplnovani po ¢astech nejdiive dojde k rozdéleni fotografie na oblasti a pro kazdou
oblast je potom pouzita libovolnd metoda vyplnujici jednu oblast, které jsou analyzovany
v uvodu 1.1.

Generovani z hloubkové mapy ma pribéh rekonstrukce tuplné odlisny, zistava pouze
¢ast nalezeni poskozené oblasti a vlozeni dat. Odpadd ¢ast hledani textur a hran, kterd je
nahrazena generdtorem fotografii z hloubkové mapy.
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3.3 Navrh reseni

Hloubkovou mapu mizeme pouzit pro zlepSeni vybéru z datasetu 3.3.1. Déle pro urceni
nejlepsi shody mezi rekonstruovanou fotografi a kandidaty z datasetu. Na jejim zdkladé
muzeme urcit, kterou oblast z fotografie z datasetu vybrat pro nahrazeni 3.3.5 a pomoci ni
tidit rekonstrukei 3.3.6.

Pripadné lze hloubkovou mapu pouzit piimo k vygenerovani dat, kterymi bude fotografie
doplnéna 3.3.8.

3.3.1 Vyhledani pomoci deskriptoru

Prvni aplikace vznikld v ramci této prace je modifikovanou verzi Scene Completion Using
Millions of Photographs [13], vyuzivd GIST hloubkové mapy 3.3.2 a mapy prumérnych hlou-
bek 3.3.3 v kombinaci s normélnim vyhledavanim na zakladé fotografie. Uzivatel ptipravi
fotografii, kterou chce opravit, a masku definujici poskozenou oblast. Déle zada vahy, které
maji byt prikladany fotografii a hloubce pti vyhledavani pomoci kombinovaného deskriptoru
popsaného v kapitole Zachovani absolutnich hodnot i citlivosti na hrany 3.3.4.

V datasetu je vyhledano 200 nejpodobnéjsich fotografii a zrcadlové prevracenych foto-
grafii (celkem 400 kandidatnich fotografii), vyhledédvani zrcadlové prevracenych fotografiii
efektivné zdvojnasobuje velikost datasetu. Pro kandidatni fotografie je provedeno zarovnani
(viz kapitola Urceni nejlepsi shody 3.3.5) a pro 20 fotografiii s nejmensi chybou po zarov-
nani je provedeno rozsifeni poskozené oblasti a vyfesena Poissonova rovnice (viz obrazek
3.2). Uzivateli je predlozeno 20 ruznych rekonstrukei fotografie, kde kazda varianta resSeni
odpovid4 jedné kandidatni fotografii.

Obrazek 3.2: Ilustrace rekonstrukce pomoci kandidatni fotografie.

3.3.2 GIST hloubkové mapy

Nejjednodussim zptisobem vyuziti hloubkové mapy je jeji prevod do podoby obrazku a
vypocet GIST i pro samotnou hloubkovou mapu. Protoze hloubkova mapa je bez textur
a barev, ale reprezentuje zakladni rozlozeni scény, vyhledavani pomoci tohoto deskriptoru
vraci fotografie, které jsou si podobné rozlozenim.
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Pouzivani pouze GISTu hloubkové mapy povede na nekvalitni vysledky, protoze samotna
hloubkova mapa neobsahuje zadné informace o barvé. To ve vysledku zpusobi sémantické
chyby jako doplnéni zelené louky plochou snéhu, nebe jednolitou Sedou skalou a podobné.

Proto je pfi vyhledavani potfeba kombinovat GIST hloubkové mapy a samotné foto-
grafie. Efektivné se tim zdvojnésobi délka deskriptoru, coz vede na pomalejsi vyhledavani.
Vysledna podobnost dvou fotografii se potom spocita jako:

Dtotal =tXx Dphoto + (1 - t) X Ddepth» (3'2)

kde Dyotq1 je vyslednd vzdalenost, Dppoto je vzdalenost v prostoru GIST fotografie a D jepin
je vzdalenost v prostoru GIST. Parametr ¢ vyjadiuje vahu kladenou barvé pri urcovani
podobnosti.

Hloubkovd mapa (v ptipadé zdbéru hor) byvd monoténi a oproti fotografii tvorena rela-
tivné velkymi jednolitymi oblastmi s pozvolné se ménicimi hodnotami, ma mnohem méné
hran a celkové v ni jsou méalo zastoupené vysoké frekvence. To vede k problémtum s pouzi-
tim deskriptoru GIST, protoze ten je citlivy pravé na hrany. Ve vysledku je vektor GIST
vypocitany z hloubkové mapy naplnén mnohem mensimi hodnotami nez v pripadé GISTu
normalni fotografie. Tuto odlisnost je potfeba zohlednit pii volbé parametru ¢ a na zdkladé
testovani 4.3 je doporuceno volit ¢ € (0,1;0,4)

Protoze deskriptor GIST je sumou odezvy na filtr detekujici hrany, tak nenese zddnou
informaci o skutecné hloubce v jednotlivych sektorech. Pfitom skutecna hloubka mutze byt
vlastnost, kterou bychom pti vybéru z datasetu chtéli zohlednit. Vyuziti GISTu hloubkové
mapy ma v tomto sméru jistou nevyhodu. Proto je v rdmci této prace navrzeno vyuzivani
mapy prumérnych hloubek, které zachovava absolutni hodnoty hloubek.

3.3.3 Mapa primérnych hloubek

Mapa prumeérnych hloubek je pro ucely této prace navrhnuty deskriptor, ktery je zalozen
na absolutni hloubce fotografie. Jedna se vektor primérnych hodnot hloubky v jednotlivych
oblastech fotografie.

Hloubkova mapa fotografie je rozdélena na M x M sektort’ a pro kazdy sektor je vy-
poctena priumeérna hloubka. Primérné hloubky jsou potom po radcich umistény do vektoru
deskriptoru. Volba hodnoty M zavisi na pozadavcich na rychlost a kvalitu prohledani da-
tasetu, pro velké hodnoty je vysledny deskriptor dlouhy a vyhledavani pomalé, pro malé
hodny je zvySena rychlost vyhledavani na tkor kvality.

Vyhodou tohoto pfistupu je moznost pocitat priumérné hloubky jak z preskdlované Se-
doténové mapy, tak z origindlu (obsahujici floating point hodnoty) a celkové rychlejsi pro-
hledavani datasetu, protoze je mozné vypocty provadét ve fixed point aritmetice, nebot
prumérné hloubky lze bez velké ztraty informaci zaokrouhlit (coz u GIST neni mozné).

Tento deskriptor dobre popisuje absolutni hodnoty v hloubkové mapé, stejné jako GIST
hloubkové mapy vsak neobsahuje informace o barvé a je nutné jej kombinovat s GISTem
fotografie. Protoze absolutni hodnoty hloubky jsou fadové vyssi nez odezva na filtr detekujici
hrany vyuzity v pripadé GIST, je potfeba vzdalenost v prostoru map primeérnych hloubek
normovat:

(1 =1t) X Davg map

N )
kde Dyvg map je vzdalenost v prostoru map pramérnych hloubek, IV je normovaci konstanta
a vyznam zbylych ¢lenu je stejny jako v pripadé GISTu hloubkové mapy. Parametr ¢ je

Dtotal =tx Dphoto +

(3.3)

2Pro implementaci bylo pouzito M = 32.
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doporuc¢eno 4.3 zvolit z intervalu (0.4;0.6). Normaliza¢ni konstanta byla urcena jako K =
1000000.

3.3.4 Zachovani absolutnich hodnot i citlivosti na hrany

Idealni zpusob vyhleddvani by umoznoval podle potieby prifazovat prioritu Jak barve, tak
hloubce a u hloubky navic rozlisovat, jestli ma byt vyhledavani zaméteno na rozlozeni scény
(citlivost na hrany a jejich orientaci) nebo na absolutni vzdélenost ¢asti scény. To vyZa-
duje zkombinovani vSech tii deskriptoru (GIST, GIST hloubkové mapy, mapa pramérnych
hloubek) do jediné vysledné vzdélenosti pouzité pri vyhledavani:

Dtotal == tcolov‘ X Dphoto + (1 - 7500107") X Dtotalideptha (34)

kde t,o10r Uréuje vahu piifazenou barvam a 1 —t,q, vahu hloubkové mapy. Clen Diotal_depth
urcujici podobnost hloubkovych map se vypocita:

D
Dtotalidepth = tabs X % + (1 - tabs) X Ddeptha (3'5)

taps urcuje vahu absolutnich hodnot a 1 — 455 vahu rozlozeni scény.
Priklad nalezeni podobné fotografie pomoci kombinovaného deskriptoru je na obrazku
3.3.

Fotografie )
GIST sceny Koeficient
Kandidat V podobnosti
z datasetu GIST
hloubky
— Absolutni
Dataset hloubka

Obréazek 3.3: Ilustrace vyhledani podobnych scén v datasetu s vyuzitim kombinovaného
deskriptoru.

Vznika tak univerzalni zptsob vyhledavani kombinujici jak barvu, tak hloubku, pro
kazdé vyhledani lze navic samostatné urc¢it, na jaké aspekty podobnosti ma byt kladen
diraz. Protoze vyhledani kombinuje vSechny tii deskriptory, je doba potfebnd k vyhledani
podobnych fotografii delsi (priblizné suma dob potfebnych k vyhleddni pro kazdy dil¢i
deskriptor).

Porovnani pomoci GIST je provedeno s kazdou fotografii v datasetu zvlast, proto je
vyslednd tiida ¢asové slozitosti pro jednoduchy deskriptor GIST O(mn), kde m je délka
GIST an pocet fotografii v datasetu. Kombinovany deskriptor navrzeny v této praci vyuziva
tfi nezavislé deskriptory (stejné délky jako GIST), t¥ida slozitosti se proto neméni a je pouze
nasobena konstantou. Vysledkem je slozitost O(3mn).
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Prohledéni datasetu o velikosti 3000 fotografii trva s vyuzitim kombinovaného deskrip-
toru jednotky sekund, pro dataset 100 000 fotografii je to 1 az 2 minuty.

Vznika tak univerzalni zplsob vyhleddvani kombinujici jak barvu, tak hloubku, pro
kazdé vyhledani lze navic samostatné urc¢it, na jaké aspekty podobnosti ma byt kladen
diraz. Protoze vyhledani kombinuje vSechny tii deskriptory, je doba potfebnd k vyhledani
podobnych fotografii delsi (pfiblizné suma dob potfebnych k vyhledani pro kazdy diléi
deskriptor).

3.3.5 Urceni nejlepsi shody

Nejlepsi data, kterd bychom pouzili pii rekonstrukci, se v kandidatni fotografii mtzou na-
chazet na jiné pozici nez v opravované fotografii, proto je tfeba kazdou kandidatni fotografii
prohledat a nalézt nejlepsi pozici shody. To se bezné déla urcenim korelacniho koeficientu
okoli nahrazované oblasti (pfitom za okoli se povazuji pixely do predem dané maximalni
vzdalenosti od hranice), ktery ale nevypovidd o podobnosti uvniti nahrazované oblasti.
Ke stejnému tic¢elu miizeme pouzit hloubkovou mapu, korelacni koeficient se bude pocitat
pres celou nahrazovanou oblast v hloubkovych mapach, protoze hloubkovou mapu mame
k dispozici i pro samu poskozenou oblast. To nam na rozdil od vypoctu korelace okoli zaruci
nejlepsi priblizeni ke skute¢nému obsahu poskozené oblasti. Korelace hloubkovych map ale
nebere v potaz rozdil v barvach, proto je potieba barevnou shodu zajistit jinym zptsobem.
Kandidatni fotografie je prohleddavina s konstantnim krokem k = 5px ve sméru obou
os, v uvahu jsou brany pouze takové posuvy, ve kterych nahrazovand oblast neptesahuje
hranice fotografie, okoli takto nalezené nejlepsi shody je poté prohledano s krokem k = 1pzx.

Obrazek 3.4: Ilustrace vyhledani nejlepsi shody. V rdmci oranzové oblasti (poskozeni) se
bere v potaz rozdil v hloubkovych mapéch, v ramci ¢ervené oblasti (okoli) se bere v potaz
rozdil ve fotografiich.

Moznym rozsitenim tohoto pristupu je prohledavani ve vice méritcich, pripadné pridani
rotaci. Tim ale roste naroc¢nost prohledavani.

ZlepSeni barevné shody lze dosdhnou zkombinovanim vypoctu korelace hloubkovych
map v oblasti a korelace ptivodnich fotografii v okoli. Problém nastava s urcenim véhy,
kterou pridélit obéma pristupim, protoze ty budou zavislé na rozsahu hodnot (fotografie
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pouzivaji 8bit RGB model a hloubkové mapy 32bit floating point hodnoty), navrhovanym
feSenim je prevést hloubkovou mapu do stejného rozsahu jako RGB kandly a pridélit ji
vahu trikrat vétsi (ma jediny barevny kandl oproti tfem u RGB). Korelaéni koeficienty jsou
potom normovany poctem pixell, protoze pomér velikosti oblasti a jejiho okoli braného
v potaz se muze ménit (viz obrazek 3.4).

Urcovani nejlepsi shody by mélo byt provedeno az po vybrani kandidatnich fotografii,
protoze prohledani celého datasetu timto zpusobem by bylo vypocetné naroc¢né, a navic
pokud je pouzit pristup, jehoz soucasti je vyziti GIST deskriptoru fotografii, je tim zarucena
barevna shoda.

Implementovana varianta urcovani nejlepsi shody kombinuje rozdil hloubek v poskozené
oblasti a koraleci okoli oblasti do vzdalenosti 80 pixeli, pridéluje jim stejnou vahu. Z duvodu
naro¢nosti vypocti je naximalni posun omezen na 30 pixeld vertikalné i horizontdlné a
hodnoty obou slozek nejsou normovany. Takto vznikld hodnota je vracena jako chyba po
zarovnani.

3.3.6 Rozdéleni fotografie podle hloubky

Protoze obtiznost rekonstrukce roste se slozitosti poskozené oblasti, je nutné navrhnout
robustni rekonstrukéni algoritmus, ktery se s timto problémem vypotrada. Ostatni pristupy
resi slozitost oblasti jako celek, ktery se snazi zjednodusit abstrakci na superpixely, mapo-
vanim textur, pripadné interpolaci hran. Tedy v pribéhu rekonstrukce je problém postupné
rozkladan na dil¢i dlohy.

Obrazek 3.5: Fotografie je rozdélena na ¢asti, které jsou rekonstruovany samostatné. Vy-
slednéd slozend rekonstrukce zachovava presné puvodni hloubkovou mapu.
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Hloubkova mapa umoznuje zvolit pfistup opacny. Jeji vyuziti vychézi z predpokladu, ze
souvisejici objekty se ve fotografii nachazeji priblizné ve stejné vzdalenosti. Jinak Teceno,
pokud se v hloubkové mapé vyskytuje skokova zména hodnoty, pixely na jedné a druhé
strané spolu nesouvisi a nalezi k jinému objektu. Podél této hranice v hloubkové mapé vede
ve fotografii linie prechodu mezi objekty, které na sebe navzajem vizudlné nenavazuji a tato
nespojitost neni rusivé, protoze se vyskytuje v misté, kde je ocekdvana. Podél téchto linii je
mozné celou fotografii (spolu s poskozenou oblasti) rozdélit na ¢ésti, se kterymi je mozné
pracovat oddélené. Odlisnosti vzniklé oddélenym zpracovanim se potom vyskytuji v misté
nespojitosti ptvodni fotografie a neptisobi rusivé (viz obrazek 3.5).

Cela rekonstrukce tak probiha smérem od dil¢ich ¢asti, které jsou rekonstruovany zvlast
(i s vyuzitim rozdilnych metod rekonstrukce), jejichz sloZzenim vznikne vysledné feseni.

3.3.7 Proces déleni

Od rozdéleni ocekavame, ze bude kopirovat hloubkovou mapu, bude generovat souvislé
podoblasti (s jistou toleranci) a pocet podoblasti bude odpovidat slozitosti scény. Také
bychom chtéli, aby podoblasti méli definovanou minimalni velikost a zabranili tak vygene-
rovani prili§ jemného déleni (aby napiiklad hory v pozadi, jez se postupné vzdaluji, tvorili
po rozdéleni jedinou cast).

K rozdéleni je pouzivana analyza histogramu hloubkové mapy. Ta nevyzaduje zadani
vysledného poc¢tu podoblasti, ktery tak mize odrazet slozitost fotografie. Umoznuje slu-
¢ovani sousednich intervali, pokud podoblasti nemaji minimalni velikost, a na rozdil od
K-means [21] clustering nepotiebuje poc¢atecni body v hloubkové mapé.

vstup : Histogram H
vystup: Vektor hrani¢nich hodnot B
ptidej dolni hranici prvniho intervalu H do B;
vynuluj velikost oblasti;
foreach interval v H do
pricti velikost intervalu k oblasti;
if interval je lokdlni minimum then
if oblast je dostatecneé velkd then
pridej horni hranici intervalu do B;
vynuluj velikost oblasti;
end
end

end
Vrat B;
Algoritmus 1: Déleni fotografie na zédkladé histogramu hloubkové mapy.

Hloubkové mapy maji v podstaté neomezeny rozsah hodnot — od nékolika malo cen-
timetra pro objekty piimo pred fotoaparatem az po nekonecno v piipadé oblohy. Toto je
v praxi omezeno na rozsah 4 bytového floating point ¢isla, presto nastava problém s volbou
intervalii histogramu, ktery musi mit vypovidajici hodnotu jak pro blizké, tak vzdalené
objekty a rozumny celkovy pocet intervali. Proto je vyuzivan histogram s nestejné velkymi
intervaly, kde hodnoty hranic intervalii rostou exponencidlné. To vychézi z predpokladu,
ze s rostouci celkovou vzdélenosti ndm prestava zalezet na presnosti déleni (hory na po-
zadi muzou byt vzdalené 5000 metri nebo 5500 metru a porad budou patrit ke stejnému
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logickému celku, ale objekty vzdalené 10 metri a 510 metra uz budou tvorit celky ruzné).
Exponencidlné se zvétsujici intervaly tak resi velky rozsah hodnot a soucasné zachovavaji
potrebnou presnost.

Pro rozsah hodnot hloubkové mapy je nejprve pripraven histogram s prislusnymi inter-
valy, ktery je v prvnim kroku naplnén hodnotami. Poté je cely histogram rozdélen podle
lokédlnich minim s tim, Ze interval, ve kterém se nachéazi lokalni minimum, je pfic¢lenén k sou-
sednimu intervalu s mensi hodnotou. Ve tfetim kroku jsou potom nalezeny intervaly, které
nesplnuji podminku minimélni velikosti. Ty jsou slouceny se sousednim intervalem stejné
jako minima. Treti krok je opakovan, dokud existuji intervaly s nedostatecnou velikosti.
Tyto kroky je mozné slouc¢it do jednoho algoritmu 1. Piiklad rozdéleni hloubkové mapy
na oblasti je na obrazku 3.6.

threshold

Obrazek 3.6: Ilustrace rozdéleni histogramu na ¢asti, v prvnim kroku jsou nalezena minima
(vyznaceno zelené), ve druhém kroku je vytvoreno zdkladni déleni na intervaly, ve tfetim
kroku je sloucen interval (oznacen hnédé) s nedostatecnou velikosti se svym sousedem.
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Fotografie je potom rozdélena na ¢asti podle prislusnosti hloubek do intervalt pro jed-
notlivé pixely.

Dalsi moznosti rozdéleni je K-means clustering, ktery iteraticné seskupuje pikexy na
zakladeé jejich hodnoty, jeho nevyhodou je, ze vysledny pocet oblasti musi byt zadan dopredu
a ve vysledku tak muzeme rozdélit fotografii s relativné jednotvarnou hloubkou na zbytecné
mnoho oblasti.

3.3.8 Generovani z hloubkové mapy

Doposud jsme hloubkovou mapu vyuzivali pro vyhledavani shody bud v rdmci celého data-
setu, nebo v ramci fotografie. Zcela odliSnym piistupem je vyuzit hloubkovou mapu piimo
pro vygenerovani dat, kterd potom budou vlozena do poskozené oblasti.

K tomu je potfeba mit dobrou hloubkovou mapu k poskozené fotografii a jednu dalsi
fotografii, ktera poslouzi jako zdroj textur. Fotografie slouzici jako zdroj textur mize byt
dodéana uzivatelem nebo vybrana automaticky. Nabizi se pouzit stejny pristup jako pfi
hledani podobnych snimk v datasetu, tedy vyuzit GIST deskriptor. Jedinym rozdilem je,
ze fotografie z datasetu neslouzi jako zdroj dat primo, ale jsou pouzity jako vzor, na jehoz
zakladé jsou data vygenerovana.

Obrazek 3.7: Prubéh rekonstrukce s vygenerovanim syntetickych dat.

K vygenerovani dat z hloubkové mapy je pouzit StyLit: Illumination-Guided Example-
Based Stylization of 3D Renderings 2.2.2.

Pfed vlozenim vygenerovanych dat do pivodni fotografie mtze byt jesté provedeno
presné zaméreni a posuv, protoze systetické hloubkové mapy nemusi zcela presné zarovnany
s puvodni fotografii a po rekonstrukci by mohla byt patrnd neshoda na hranici nahrazené
oblasti.

Samotna vlozeni dat pak probihd stejné jako v ostatnich pripadech, mizou byt do foto-
grafie nakopirovany primo nebo pro né muze byt vyfesena Poissonova rovnice (viz obrazek
3.7).

V tomto pripadé je nezbytné mit opravdu kvalitni hloubkovou mapu, do které nebyla
prenesena chyba zpisobend poskozenim fotografie. Idealni je pouzit syntetickou hloubko-
vou mapu vytvorenou na zakladé 3D modelu mista potizeni fotografie. Hloubkovd mapa
vygenerovand primo z fotografie neni pro toto vyuziti vhodna.
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3.3.9 Implementace

V ramci projektu byly pouzity datasety Alpsl00k [¢] a jeho podmmnozina GeoPose3K [7]
s hloubkovymi mapami. Pro ticely vyhledavani byly pro cely dataset predpocitany deskrip-
tory GIST, GIST hloubkové mapy a primérné hloubky. Dataset neni soucasti feseni, jsou
zahrnuty pouze skripty pro vypocty deskriptort.

Byl implementovan program repair pro rekonstrukei jedné fotografie s ptilozenou mas-
kou poskozeni a hloubkové mapy. Pro rekonstrukci je vyuzito vyhledani podobnych fotografii
v datasetu, pro které uzivatel voli vahy prikladané fotografii a pomérné a absolutni hloubce,
jak je popsano v kapitole Zachovani absolutnich hodnot i citlivosti na hrany 3.3.4. Priklad
vysledkil z programu repair je na obrazku 3.8.

Obrazek 3.8: Priklad rekonstrukce pomoci repair. Pii prohledavani datasetu byl pouzit
GIST hloubkové mapy a mapa primérnych hloubek. Zobrazeno nékolik moznych vysledkt
rekonstrukce.

Vysledkem vyhledani je 200 nejpodobnéjsich fotografii, ze kterych je vybrano 10 nej-
lepsich podle kritérii popsanych v kapitole Urceni nejlepsi shody 3.3.5. Z kazdé z nich je
vytvorena rekonstruovand fotografie vyresenim Poissonovy rovnice [19] s moznou dpravou
okolnich pixeli, jak je popsdno ve Scene Comlpetion. Jako vysledek je uzivateli prezento-
vano 10 riznych verzi rekonstrukce zadané fotografie (viz obrazek 3.8).

Protoze pouzivany dataset je relativné maly, je cela rekonstrukce zopakovana s vertikalné
prevracenymi fotografie v datasetu, coz efektivné zdvojnasobuje jeho velikost.

Modifikaci programu repair je program repair-apls, ktery nemuze pracovat s hloub-
kovymi mapami a slouzi k porovnani se Scene Comlpetion.

Druhy program slice provadi déleni podle hloubkové mapy, vyuziva techniku popsanou
v kapitole Rozdéleni fotografie podle hloubky 3.3.6. Jako zdklad pro exponencidlni déleni
intervalii pouziva ¢islo 2, které bylo vybrano na zakladé provedeni experimenti. Po rozdé-
leni pouziva pro rekonstrukei dilé¢ich ¢asti program repair, jiné metody diléi rekonstrukce
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Obréazek 3.9: Priklad rekonstrukce velké oblasti s komplexni strukturou poskozené oblasti.
Fotografie byla rozdélena podle hloubkové mapy. Zobrazeny dva mozné vysledky.

nebyly implementovany. Takto opravené ¢asti jsou poté bez dalsich tprav slozeny. Ptiklad
vysledku z programu slice je na obrazku 3.9.

Posledni program stylit nepouziva dataset, ale rekonstrukei provadi na zakladé synte-
tickych dat vygenerovanych pomoci StyLit, jeho fungovani je popsano v kapitole Generovani
z hloubkové mapy 3.3.8.

Obrézek 3.10: Rekonstrukee s vyuzitim syntetickych dat (uprostied). Vysledna rekonstrukce
na fotografii vpravo.

Veve

fotografie, které jsou dopredu pripreveny. Ke zkvalitnéni vysledkt byla pred generovanim
provedena ekvalizace histogrami stinovani zdrojovych dat.

Vysledna kvalita silné zavisi na vygenerovanych datech, to vSak za béhu stylit nelze
nijak ovlivnit. Priklad rekonstrukce pomoci stylit je na obrazku 3.10.
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Kapitola 4

Porovnani existujicich metod a
metod vyuzivajicich hloubkové

mapy

K porovnavani kvality jednotlivych metod lze pfistoupit nékolika zptisoby. Miizeme zkoumat
naroky na vstupni data a techniku. Tedy vypocetni slozitost pouzitého algoritmu, miru
zévislosti na vstupech uzivatele (vyznacovani oblasti, dodani idaji o poloze, . ..) a potieba
dalsich zdroju dat (dataset, 3D model, hloubkova mapa, ...).

Dale se mtzeme zabyvat sémantickou spravnosti rekonstrukce, kde nas zajima, jakymi
daty byla oblast doplnéna, jestli neni ve vysledné fotografii ¢ast oblohy vyplnénd hladinou
jezera, louka plochou snéhu nebo neni do souvislého lesa zasazena budova.

Poslednim kritériem je vizudlni spravnost, kterd je splnéna pti plynulém prechodu mezi
origindlni a doplnénou ¢asti, navaznosti hran a objektd. Poruseni vizualni spravnosti muze
byt zpusobeno i artefakty vzniklymi pfi rekonstrukei (pfekroceni rozsahu barev, rozmazéni
zpusobené fesenim Poissnovy rovnice, .. .)

4.1 Prostredky vyuzivané pri porovnavani vysledki

Vnimani kvality vysledkia rekonstrukce je znac¢né subjektivni. Proto ve snaze ziskat alespon
castecné objektivni vysledky bude vyuzito dotazniku.

O tom, jak moc se rekonstrukce ve fotografii projevi a jestli je poznat, ze fotografie byla
upravena, prindsi informace hodnoceni testovaci skupiny. Jejim ¢leniim budou zobrazovany
fotografie a jejich tikolem bude rozhodnout, jestli fotografie byla upravena nebo ne. Dotaznik
bude obsahovat i kontrolni neupravené fotografie.

Vysledné hodnoceni se bude skadat ze dvou c¢asti: vysledkt dotazniku a subjektivniho
hodnoceni autora.

4.2 Vysledky testovani

Testovani bylo provddéno se sadou 50 fotografii (priloha A) s vyznacenymi oblastmi posko-
zeni.

Pfi testovani repair byly pouzity hodnoty tgepe (rovnice 3.4) 0,3;0,5;a 0,7 a tgps = 0,5
(rovnice 3.5). Toto testovani pracovalo s datasetem obsahujicim hloubkové mapy (Geo-
Pose3K).
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Obrazek 4.1: Rekonstruovand fotografie a jeji hloubkova mapa.

Pro tcely porovnani byl proveden také test s gepen, = 0,0 (bez vlivu hloubkovych map)
a to pro oba datasety.

Provedené testy ukazuji, Ze vizualné nejlepsich vysledku je dosazeno s tgepn, = 0, 3.
Vysledné fotografie z této sady dobre navazuji na neopravované okoli a na rozdil od rekon-
strukce nevyuzivajici hloubkové mapy dobte zachovavaji puvodni rozlozeni rekonstruované
oblasti.

Piiklad porovnavajici vysledky je na obrazku 4.2. Fotografie na obrazku 4.2 vlevo byla
rekonstruovana bez vyuziti hloubkové mapy. Po vizualni strance je v poradku, ale nerespek-
tuje horizont v poskozené oblasti. Rekonstrukce fotografie na obrazku 4.2 vpravo vyuzila
hloubkovou mapu, coz vedlo na lepsi zachovani skutecného obsahu oblasti.

Obrazek 4.2: Rekonstrukce bez hloubkové mapy (vlevo) a s hloubkovou mapou (vpravo).

V piipadech, kdy je na hloubkovou mapu kladen piilis velky diraz (tgepsrn, > 0,5),
jsou rekonstrukce po vizualni strance Spatné, protoze podobnost hloubkovych map prevazi
podobnost samotnych fotografii. To vede na vysledky, kdy je oblast doplnéna daty s jinou
barvou nebo texturou. Priklad rekonstrukce s prilis velkym durazem na hloubkovou mapu
je na obrazku 4.3.

Vyuziti hloubkovych map tedy prinasi zlepseni vysledku ve smyslu lepsiho priblizeni se
ptivodnimu obsahu. Je vSak zavislé na barevné informaci z fotografie a pokud je informace
o barvé nevyuzita, rekonstrukce na zakladé hloubkové mapy selze.

Testovani slice bylo provedeno se stejnou testovaci sadou a datasetem GeoPose3K.
Vysledky ukazuji, ze hloubkovou mapou fizend rekonstrukce vyborné zachovava rozlozeni
fotografie. Jedinym nedostatkem je absence dalsi tpravy dat v prubéhu skladani.

Rekonstrukce pomoci slice dosahuje vysoké sémantické spravnosti, ktera se velmi blizi
skuteé¢nému puvodnimu obsahu poskozeného mista. Po vizudlni strdnce zaostava za aplikaci

29



Obrazek 4.3: Rekonstrukee s pfilisnym dirazem na hloubku.

repair, protoze prestoze se hranice oblasti nachazi v ocekavanych mistech, stale jsou prilis
vyrazné. Priklad rekonstrukce pomoci slice je na obrazku 4.4.

Obréazek 4.4: Dva mozné vysledky rekonstrukce pomoci slice. Oba vysledky piesné kopiruji
hloubkovou mapu. Na obrazku vpravo jsou jasné patrné stopy skladani dil¢ich oblasti.

Testovani stylit ukézalo, Ze v soucasném stavu neni synteticky vygenerovana fotografie
vhodna pro ucely rekonstrukce a to ani po provedeni ekvalizace histogramt. Pro ucely
generovani neni v datasetu nalezena dostatecné podobnd fotografie a vysledek nepiisobi
prirozené. V nékterych pripadech vsak lze vyuzit i tyto data k provedeni rekonstrukce
s uspokojivym vysledkem. Na tuto skutecnost ale neni mozné spoléhat.

4.2.1 Vyhodnoceni dotazniku

Pro tcely testovani byl vytvoren dotaznik obsahujici 20 fotografii. U kazdé fotografie re-
spondent zadaval, jestli si mysli, Ze fotografie byla upravena nebo ne. Dotaznik obsaho-
val originalni fotografie, fotografie rekonstruované bez hloubkové mapy s vyuzitim data-
setu Alpsl100K, fotografie rekonstruované bez hloubkové mapy s vyuzitim datasetu Geo-
Pose3K [7] a fotografie rekonstruované s hloubkovou mapou s vyuzitim datasetu GeoPose3K
(tdepth = 0,3). Vysledky dotazniku jsou na obrazku 4.5.

Dotaznik testoval pouze vizudlni spravnost, sémanticky chybné rekonstrukce (asi 10%
vSech vysledki) se v dotazniku nevyskytovaly. Datset Alps100K slouzil jako kontrolni a
jeho vysledky (chybovost pfiblizné 73%) by mély byt obdobné jako u konkuren¢nich metod
(konkrétné Scene Completion s chybovosti priblizné 63% [13]).

Tato implementace tedy nedosahuje stejné kvality jako SceneCompletion, coz mize byt
zpusobeno vyuzitim mensiho datasetu a skutecnosti, ze v této implementaci je pro reseni
Poissonovych rovnic a optimalizaci hranic vyuzit software tfetich stran, ktery neni primarné
urcen pro tento tucel.
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Obrézek 4.5: Vysledky dotazniku s ptfidanou chybovosti Scene Completion (origindl 2M)
a Exemplar-Based Inpainting, pfevzatych z ptuvodniho ¢lanku [13]. Tyto hodnoty jsou vy-
sledkem testovani s podstatné vétsi sadou vysledkii a testovaci skupinou. V grafu je vidét
vzrustajici chybovost Scene Completion se zmensujicim se datasetem (zelené), zlepseni vy-
sledkt pfi pouziti hloubkové mapy (modie) a porovnani s metodou nevyuzivajici datset
(oranzove).

Zvyseni chybovosti (86%) u datasetu GeoPose3K bez hloubek je o¢ekdvané, protoze
tento dataset je podstatné mensi. Pii vyuziti stejné velkého datasetu v kombinaci s hloub-
kovymi mapami vSak chybovost klesne o ptiblizné 5% na 81%. Pridani informaci z hloubkové
mapy tedy pri stejné velikosti pouzitého datasetu vede na zlepseni vysledk.

I s relativné malym datasetem dosahuje rekonstrukce s vyuzitim hloubkové mapy lep-
sich vysledki nez algoritmy dopliujici poskozenou oblast pouze z okoli (Exemplar-Based
Inpainting s chybovosti 90%).

4.2.2 Vliv velikosti datasetu

Prvni pouzity datsest Alps100k [3] obsahuje 100 tisic fotografii, druhym datsetem je Geo-
Pose3dk obsahujici 3 tisice fotografii.

V pripadé vétsiho datasetu se chybovost vysledki pohybovala okolo 73%, v pripadé
mensiho datasetu toto ¢islo vzrostlo o priblizné 15% (viz obrazek 4.8). Velikost datasetu
maé na chybovost tedy zasadni vliv, tento zavér souhlasi s testovanim, které probéhlo v ramci
prace Scene Completion.

4.2.3 Sémantické chyby

Sémantické chyby vznikaji pri selhdni deskriptort pti vyhledani v datasetu. Protoze deskrip-
tory pouzivaji vSechny metody, ¢etnost sémantickych chyb je pro vSechny varianty obdobna
a pohybuje se pod 10%. Priklad sémantické chyby je na obrazku 4.6.

4.2.4 Vizualni chyby

Pri pouziti obou datasetd jsou velmi Casté vizudlni chyby, jde hlavné o nenavazujici hrany
mezi puvodni a nahrazenou Casti (obrazek 4.7). Velikost datasetu nemd na Cetnost této
chyby zasadni vliv. Tuto chybu zptsobuje nalezeni fotografie patrici do stejné kategorie,
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Obrazek 4.6: Pokus o naharezni vyseku fotografie vlevo, na obrazku vpravo vysledek rekon-
strukce se sémantickou chybou. Plocha travy byla nahrazena stromy.

ale obsahujici jinou miru detaild, jinou texturu nebo jiné rozlozeni scény. ReSenim je mno-
hondsobné zvétseni pouzivaného datsetu. Autofi puvodni implementace [13] se se stejnym
problémem potykali a zlepSeni prineslo zvétSeni datasetu az na velikost v radech milionta
snimkd.

Obrézek 4.7: Rizné vizuélni chyby.

4.2.5 Porovnani metod

Na opravu tzkych poskozeni se nejvice hodi jednoduché metody, protoze jsou rychlé a nepo-
tfebuji dataset (Image Inpainting, Syntéza textur a Error Concealment), tyto pristupy vsak
selhavaji pro veétsi oblasti. Pokud je poskozena oblast vétsi, je potieba vyuzit uzivatelem
fizenou rekonstrukei (PatchMatch) nebo pouzit dataset (Scene Completion).

Aplikace repair je obdobou Scene Comlpetion, pouze lépe zachovava rozlozeni scény,
toto zlepseni je vyvazeno tiikrat delsi dobou prohledavani datasetu a potiebou mit k dispo-
zici hloubkové mapy. Aplikace slice nedosahuje po vizualni strance tak kvalitnich vysledku
jako ostatni metody, jeji vyhoda tkvi ve stabilité vysledka i pro velmi slozité oblasti. Je
vhodné ji pouzit v piipadé, kdy ostatni pristupy selzou. Aplikace stylit je vhodna pokud
je k dispozici hloubkova mapa pouze pro rekonstuovanou fotografii a ne pro cely dataset.
Prehled metod je v tabulce 4.1.
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Metoda

Vyhody

Nevyhody

Vhodna pro

Error Conceal- | Rychla, automnomni Nezachovava scénu Uzké oblasti
ment
PatchMatch Rychla, kvalitni Rizeni uzivatelem Libovolné

Scene Completion

Kvalitni, automnomni

Dataset, pomala

Oblast s jednoli-
tou hranici

repair Zazachovava scénu Dataset, pomala Oblast s jednoli-
tou hranici
slice Zazachovava scénu, | Dataset, vizudlné ne- | Velmi komplexni
kombinovani pristupu | kvalitni oblasti
stylit Nepotiebuje dataset Potiebuje 3D model a | Libovolné
stinovani

Tabulka 4.1: Porovnani metod.

4.3 Vliv vahy prikladané fotografii a hloubkové mapé pri vy-
béru pomoci GIST

Pii vybéru z datsetu je mozné urcovat podobnost fotografii na zakladé hodnoty GIST
fotografie, hloubkové mapy a jejich kombinace 3.3.2.

Testovani bylo provedeno rekonstrukei testovaci sady se zvétsujici se hodnotou parame-
tru teopor v rozsahu 0 az 1 s krokem 0,1.

P1i nizkych hodnotach parametru t..0r (¢ <= 0,1) se kandidatni fotografie shodovaly
s témi vybranymi pouze na zakladé GISTu fotografie. Pti téchto hodnotéch ¢ tedy hloubkova
mapa neovliviiuje vybér a tudiz se nepromitne ani do kvality vysledné rekonstrukce.

Pii vysokych hodnotéich t.o0r (t >= 0,5) se zase barvy v kandidatnich fotografiich
prestavaji podobat rekonstruované fotografii, protoze hloubkova mapa zadnou informaci
o barvé nenese. Vliv vahy hloubkové mapy ilustruje obrazek 4.8.

Obrazek 4.8: Rekonstrukce bez hloubkové mapy (vlevo) nerespektuje rozlozeni scény. Vy-
uziti hloubkové mapy v malé mife (uprostied) se lépe priblizuje o¢ekavanému vysledku.
Prilisny diraz na hloubku (vpravo) vede na vizudlné spatné doplnéni.

Proto je doporuceno volit te0r € (0,1;0,4). To zarucuje dostacujici podobnost samot-
nych fotografiii a soucasné zachovava informace o hloubce.

Testovani prokézalo, ze rozdily mezi vyuzivinim absolutnich hloubek a GITSu hloubkové
mapy jsou minimélni. Proto je doporuceno volit ¢4s € (0,4;0,6) a do vyhleddvani tak oba
tyto aspekty promitnou s podobnou vahou.
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Kapitola 5
Zaver

Tato prace se vénovala rekonstrukci fotografii s vyuzitim hloubkové mapy, v jejim prubéhu
byly navrhnuty a otestovany zptisoby vyuziti hloubkové mapy pri hledani v datasetu na
zékladé absolutnich hodnot hloubky, relativnich pomérta v hloubkové mapé a jejich kom-
binace. Pro tyto tcely byl vyuzit existujici deskriptor GIST a navrhut novy deskriptor
popisujici absolutni hodnoty hloubky. Byla vytvorena apliakce implementujici vyhledavani
na zékladé hloubkovych map a testovani ukézalo, ze pri stejné velikosti datasetu vede vyuziti
hloubkovych map pii vyhledavani na snizeni chybovosti vysledkt. Lze proto predpokladat,
ze po zvétseni pouzitého datasetu dojde k prekondni kvality existujiciho pristupu, ktery
hloubkové mapy nevyuziva.

Dale byla hloubkova mapa pouzita k rozdéleni komplexni rekonstruované oblasti na dil¢i
casti, coz zjednodusilo rekonstrukci rozsdhlych poskozeni s komplexnim okolim. Hlavnim
prinosem je moznost vyuzit pro rekonstrukci dil¢ich ¢asti zcela libovolné metody. Vysledkem
pouziti tohoto pristupu je presné zachovani hloubek v pribéhu rekonstrukce.

Posledni zkoumana moznost vyuziti hloubkovych map byla generovani syntetickych dat
pfimo z hloubkové mapy pomoci StyLit. Samotna rekonstrukce s vyuzitim syntetickych
dat neprinasi zadné komplikace, ale kvalita rekonstrukce piimo zavisi na kvalité vysledkt
StyLit.

Rekonstrukce na zakladé hloubkové mapy tedy prindsi moznost poskozené misto nahra-
dit daty podobnymi pavodnimu obsahu na rozdil od konkurenc¢nich metod, které mohou
puvodni obsah poskozené oblasti pouze odhadovat na zdkladé okoli. Dalsim prinosem je
moznost rozdélit problém rekonstrukce na podproblémy a ty fesit oddélené.

Mezi dalsi cile, které by méli prinést zlepseni vysledktl, patii rozsiteni datasetu s hloub-
kovymi mapami, generovani dostatecné kvalitnich hloubkovych map piimo zfotografie, pii-
déni podpory dalsich metod rekonstrukce pro dil¢i oblasti po rozdéleni na zakladé hloubkové
mapy a zpracovani dat v pribéhu skladani dil¢ich ¢asti do celku.
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Priloha A

Testovaci sada

Obrazek A.1: Cast testovaci sady ve vétsim rozsiseni. Celd testovaci sada je na obrazku A.2
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Obrazek A.2: Testovaci sada. Ukazka testovaci sady ve vétsim rozliseni je na obrazku A.1
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Priloha B

Dotaznik

1/20

Obrazek 1

Je fotografie upravena? *
O Urcité ano
C) Spise ano
C) Spise ne
O uréité ne
Obrazek B.1: Priklad otazky v dotazniku dostupného na https://docs.google.com/forms/

d/e/1FAIpQLSfhuvbsOLVg2Co7nvYNX__1im4Q15]j8UxtnEweVphO50QFKIA/viewform?usp=
sf_link
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Priloha C

Obsah DVD

e app/ — adresar obsahujici vytvorenou aplikaci

e testset/ — adresar obsahujici testovaci sadu

e results/ — adresar obsahujici vysledky testovani

e paper/ — adresai obsahujici ¢lanek, plakat a prezentaci
e textsrc/ — zdrojové kédy k textu bakalarské prace

e text.pdf — text bakaldiské prace
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