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Abstrakt

V této praci vznikla aplikace pro testovani a porovnavani metod pro doplnéni chybéjici ¢asti
obrazu za vyuziti hlubokého uceni a byly natrénovany dvé metody, pconv s konvoluéni ar-
chitekturou, respektive AOT-GAN s GAN architekturou. Prace popisuje ndvrh vysledné
aplikace, jeji funkcionalitu a dulezité body implementace. Byla zvolena datova sada, na
které byly vybrané modely optimalné natrénovany. Probéhly experimenty na AOT-GAN
modelu, kdy se zkoumal vliv po¢tu AOT bloku v generatoru na vysledny doplnény ob-
raz. Vsechny experimenty byly kvalitativné a kvantitativné porovnany. Vysledky ukazaly
uctyhodné vysledky pii praci s prirodni scenérii.

Abstract

In this thesis, an application was developed for testing and comparing methods for comple-
ting missing parts of an image using deep learning, and two methods were trained, pconv
with convolutional architecture, and AOT-GAN with GAN architecture. The thesis descri-
bes the design of the finished application, its functionality, and important implementation
details. A dataset was selected on which the chosen models were optimally trained. Experi-
ments were made on the AOT-GAN model to investigate the impact of the number of AOT
blocks in generator on the resulting completed image. All experiments were qualitatively
and quantitatively compared. The results showed respectable outcomes when working with
natural scenery.
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Kapitola 1

Uvod

Uz od dob renesance vznikla potifeba editovat ponicené obrazy. Tato problematika se s vy-
vojem vypocetni techniky prenesla i do digitdlni roviny, kde se pro tento problém vzilo
oznaceni image inpainting. Image inpainting odkazuje na proces vyplnovani chybéjicich dat
v urcité oblasti vizudlniho vstupu. Cilem je rekonstruovat chybéjici ¢asti takovym zptiso-
bem, ze vyplnéna oblast nemuze byt detekovana nezavislym pozorovatelem, ktery nezna
puvodni obraz. V prubéhu let postupné vznikaly rtuzné metody, které fesi tento problém,
at uz prevzaté z jinych obort, nebo plné vytvorené pro image inpainting.

Cilem této préce je vytvorit aplikaci pro vizualizaci a porovnavani vysledkti modelu pro
image inpainting. Spolu s tim je cilem natrénovat alesponn dva modely. Byl vybran jeden
zastupce generativnich inpainting modelt, na kterém budou provadény hlavni experimenty
ve snaze docilit nejlepsiho vysledku a jeden zastupce ryze konvolu¢nich modela, ktery slouzi
pro srovnani vysledki. Oba tyto modely dosahuji nejlepsich vysledk oproti stejné typovym
architekturam.

Nejprve byla vybrana vhodné datova sada, kterd se vyuzije pro trénovani zvolenych
siti. Data z trénovaci datové sady byla argumentovana pro lepsi vysledky. Vsem obrazim
a maskam byla nasledné upravena velikost na 512 x 512. Kromé trénovacich dat bylo jesté
potfeba vytesit data pro validaci. Jednou z moznosti bylo vyjmout z trénovaci datové sady
urcity vyrez a ten nasledné pouzit pro validaci, ale nakonec byla pouzita odlisnd datova
sada, kterd je svym kontextem podobné trénovaci sadé a diky tomu se tak mohou vSechny
obrazy pouzit pro trénovani.

Probéhlo hned nékolik experimentti, kdy byly provedeny dpravy na generativnim mo-
delu ve snaze odhalit, jak moc ¢inné jsou AOT bloky a jaky bude mit vliv zmenseni jejich
poc¢tu na vysledny obraz (jak moc bude ¢inny pii zméné mohutnosti generatoru). Tyto
experimenty byly nasledné validovany na valida¢ni datové sadé a to jak kvalitativnim vyhod-
nocenim, tak i kvantitativnim vyhodnocenim za pouziti obvyklych metrik. Vyhodnocenim
vSech vysledkl se dospélo k zavéru, ze vytrénovand sit si velice dobfe poradi s prirodni
scenérii s hodnotou MAE 0.0103. I modely s mensi mohutnosti dosahuji témér totozné hod-
noty, ale ukazuje se, ze ¢im méné se pouzije bloki, tim vice klesd hodnota FID a soubézné
s tim 1 vizudlni kvalita obrazu. AOT-GAN také prekondvd model pconv témér ve vsech
metrikach i po vizualnim srovnani.

Cela kapitola 2 popisuje dulezité pojmy z oblasti doplnéni chybéjici ¢asti obrazu a vy-
znamné metody z hlediska postupného vyvoje v této oblasti. Na tuto kapitolu navazuje
kapitola 3. Zabyva se popisem navrhu aplikace, popisuje jeji funkcionalitu, navrzené roz-
hrani a praci s vybranymi modely pro image inpainting. Navazuje na ni kapitola 4, ktera
popisuje aplikaci z hlediska implementace. Zavérecna kapitola 5 shrnuje dosazené vysledky



s hlavnim zamérenim na kvantitativni a kvalitativni zhodnoceni natrénovanych sitich. Jsou
zde popsany jak Ciselné, tak vizualné, kvality vyslednych modeli. V priloze A se nachazi
popis obsahu prilozeného pamétového média a v priloze B plakat, ktery jednoduse shrnuje
tuto praci.



Kapitola 2

Teoreticka éast

Tato kapitola pojednava o teoretickém zdkladu potrebnému k pochopeni této prace, jejimz
hlavnim tématem je image inpainting. Jedna se o metodu modifikace obrazu, jejimz cilem je
vyplnit predem stanovenou plochu v obraze tak, aby tyto modifikace ndhodny pozorovatel
nedokézal rozpoznat. Vice informaci se nachéazi v sekci 2.1, kterda podrobné priblizuje image
inpainting jako takovy, popisuje vyvoj v této oblasti a nacrtava problémy, které je treba
v dnesni dobé fesit.

Nasledujici sekce v této kapitole jiz pojednavaji o riznych typech reseni tohoto pro-
blému. Zac¢ina se od nejstarsich a nejjednodussich az po state-of-the-art modely. Sekce 2.2
popisuje tradi¢ni metody pro image inpainting. Tradi¢ni metody nevyuzivaji neuronové site,
ale presto je vhodné je zminit z hlediska jejich historického vyznamu. Jedna se totiz o prvni
algoritmy, jejichz hlavnim tcelem bylo doplnit uréitou ¢ést obrazu.

Sekci 2.3 jiz zacinajl moderni metody vyuzivajici hluboké uceni. V této sekci je po-
psén dilezity teoreticky zaklad neuronovych siti ve spojitosti s problematikou doplnéni
obrazu. Je zde vysvétlena funkce neuronu a velky duraz je kladen na popis trénovani téchto
neuronovych siti za vyuziti datovych sad. Tento obecny tvod je nasledovan jednotlivymi
architekturami siti pro image inpainting. Sekce 2.4 popisuje konvolucni sité, jejich fungovani
a vyznam. Konvoluce a konvoluéni bloky prostupuji i velkou spoustou modernich metod,
a proto jsou zde Tfadné vysvétleny. Detailnéji je popsdn model pconv [15], postaveny na
parcidlnich konvolucich, slouzici jako referenéni model pro srovnani vysledki této prace.
Sekce 2.5 zase prozkoumdva generativni sité, s dirazem na AOT-GAN [32], slouzici jako
hlavni model této préice. Je zde vysvétlena jejich funkce a odlisnost oproti tradi¢nim konvo-
luénim sitim. Na zdvér sekce 2.6 predstavi nejnovéjsi state-of-the-art modely, které dosahuji
nejlepsich vysledki a nastinuji tak budouci pokrok.

2.1 Image inpainting

Image inpainting odkazuje na proces vyplnovani chybéjicich dat v urcité oblasti vizudlniho
vstupu. Cilem tohoto procesu je rekonstruovat chybéjici ¢asti ¢i poskozeny obraz takovym
zpusobem, ze vyplnéna oblast nemuze byt detekovana nezavislym pozorovatelem, ktery
nezna puvodni obraz. [8]

Jiz v minulosti se objevila potfeba fesit tento problém. Z pocatku se jednalo o tpravu
poskozenych ¢asti obrazu. Tento problém se dal Tesit pouze ruéné pomoci manualniho do-
kreslovani (nebo téz retusovani). Pozdéji, se vznikem filmu a fotografie, se objevily nové
vyzvy. Vznikla potfeba umazévat celé objekty ze stale jesté fyzickych snimku (napf. uma-



zéni politickych neptatel [13]). Zacala se téz vyuzivat technika slepovani ¢asti dvou ¢i vicero
fotek dohromady.

Vznik a rozvoj vypocetni techniky prenesl tento problém do digitalni roviny. Nejprve
bylo nutné stile jesté manualniho zachazeni a lidské zrucnosti, ale pokrok sSel kupredu.
Postupem casu zacali vznikat algoritmy resici pravé tento problém, takze jiz neni potreba
ru¢ni prace ¢lovéka, ale sta¢i ndm vypocetni stroj s vhodnym algoritmem, ktery uz problém
vyresi za nas.

Vétsina téchto problému spada do kategorie odstranéni néjakého objektu z obrazu. Je
nutné vymazat objekt ¢i ¢ast obrazu a zaplnit ji tak, aby odpovidala redlnému obrazu,
jako by v ném umazana ¢ast viibec nebyla. V praxi se tyto modely a na nich postavené
nastroje vyuzivaji k odstranéni vodoznaku, skrabancu ¢i Sumu, nebo k obnové ponicenych
digitalizovanych fotografii [2]. S témito operacemi nad $itkové malymi ornamenty si poradi
i jednodussi modely. PTi pokusu o odstranéni vétsich objekta ze scény, jako jsou napiiklad
lidé ¢i ndbytek, zabirajici proporéné veétsi ¢ast obrazu, ovSsem mohou jednodussi modely
selhat. Tim daly potfebé vzniknout mnohem robustnéjsim a sofistikovanéjsim modeltim,
které si poradi i s velkymi objekty.

V dnesni dobé je také velice popularni generovat naprosto novy obsah ¢i vkladat urcité
objekty na zvolené misto, k ¢emuz se vyuzivaji modely na bazi transformeru [6, 14, 29]
a difuzni modely [20, 17] (vice v sekci 2.6). Resi tiplné stejny problém, zaplnéni uréitého
mista v obraze, ale zaroven generuji Gplné nové objekty, které v puvodnim obraze viubec
nebyly. Kromé zabavniho aspektu ¢i tvorbé reklam je takové generovani vhodné téz pro
tvorbu navrhi a prototypt.

Aby tyto ndstroje mohly vzniknout, musel image inpainting projit znaénym vyvojem,
jehoz pocatky sahaji k tradicnim metodam, které blize popisuje sekce 2.2.

2.2 Tradiéni metody

Prvni metody pro image inpainting jesté nepracovali s konceptem hlubokého uceni. Vznikaly
jiz na pocétku tisicileti, kdy za zmirku stoji prace Efrose et al. [7], ktet{ jiz roku 1999 prisli
s z dnesniho pohledu vcelku primitivnim modelem. Tyto algoritmy se daji rozdélit na dveé
podskupiny podle zptisobu préce s pixely v obraze.

Diffusion-based (nékdy téz propagation-based) algoritmy vyuzivaji informace ze soused-
nich pixeld. Informaci z ohrani¢enych mezi postupné propaguji, nez zaplni celou masku.
Diky tomu jsou vhodné pro jednoduché problémy, jako je doplnéni ¢asti pozadi, odstranéni
malych objekti, ¢i na odstranéni Sumu ¢i velikostné malych odérek. Bertalmio et al. [2] byli
jedni z prvnich prikopnikt téchto algoritmu. Jejich algoritmus doplnoval pixely z okoli po
sméru izofotti'.

Popsand funkcionalita této skupiny algoritmid m& vsSak jeden velky problém — viibec
nepracuji s celkovou strukturou obrazu. Pii maskach vétsich velikosti dochéazi k deformacim
a defekttim. Problémy téz nastavaji, pokud okolni pixely nenesou vhodné informace, coz se
déje u jakychkoliv nerepetivnich textur ¢i u slozitych vzorku. Neporadi si tak s problémy,
ve kterych je potfeba vyuzit kontext v komplexnich scénéch.

Na tento problém navéazaly patch-based (nékdy téz ezamplar-based ¢i search-based) algo-
ritmy. Tyto algoritmy hledaji potiebné informace v celé nezamaskované ¢asti obrazu. Snazi
se vzdy vyhledat aryvky z obrazu podobné mistu, které se ma zaplnit. Pixely z tohoto
uryvku poté nakopiruji na prazdné misto. Diky tomu jsou vhodné pro scény s velmi repe-

!C4ry spojujici mista se stejnou intenzitou svétla &i v této situaci se stejnou intenzitou jasu. [26]



tetivnimi vzory. Neporadi si vsak s obrazy obsahujici komplexni vzory, protoze nerozumi
sémantickym informacim v obraze. Pro nalezeni vice informaci na téma fungovani patch-
based algoritmu, je mozné nahlédnout do préce Barnese et al. [1], ktefi prisli s jednim
z prvnich algoritmu tohoto typu.

(a) Ground truth (b) Zamaskovany obraz (¢) Patch-based algoritmus

Obrazek 2.1: Zde je pomérné dobre vidét sila a zaroven problém patch-based algoritmii.
Hledaji uryvky, které se nejvice hodi na chybéjici misto. Nedokézi si vSsak domyslet nic, co
neni v nezamaskované ¢asti. Proto pri nedostatku informaci dochazi k problémtm jako na
obrézku (c). Prevzato z [33].

Bylo tak nutné vytvorit modely, které dokazi pochopit kontext obrazu a predpovédét tak
obsah jejich umazané ¢asti. Vznikla tak nova moderni skupina metod pro image inpainting
vyuzivajici hluboké uceni. Tyto sité jsou schopné se ucit vzorce, diky ¢emuz si dokazi
,domyslet“ i ¢asti obrazu, co se v ném puvodné nenachazi. Témito sitémi se blize zabyva
sekce 2.3.

2.3 Metody vyuzivajici hluboké uceni

Jednd se o metody, které Tesi stejny problém, jako jiz zminéné algoritmy, ale fesi jej dosti od-
lisné. Oproti tradi¢nim metodam je nutné dané modely nejdiive vytrénovat. Jsou vyuzivany
neuronové sité a jejich princip hlubokého uceni. Diky nim jsou schopné rozpoznat struk-
turu a kontext jednotlivych ¢asti obrazu, tyto vzorce se naucit a diky témto ,zkusSenostem*
dosahnout mnohonasobné lepsiho vysledku nez tradi¢ni metody.

Neuronova sit

Neuronova sit je model postaveny na biologickém principu propojenosti neurontt v mozku
zivych tvort. Snazi se napodobit fungovani lidského mozku z hlediska struktury a konceptu
uceni a uchovavani si informaci.

Tyto sité se skladaji z neuronu (korespondujici s neuronem v mozku). Snazi se postupné
ucit a upravovat vahy jednotlivych neuronu (neuron je podrobné popsin na obrazku 2.2)
a dospét tak k néjakému zavéru. Cilem trénovani téchto siti je naucit sit pracovat tak, aby
zavér, ke kterému dospéje, byl spravny.

Ze zacatku ma kazdy neuron stanovené nahodné hodnoty vah ovliviiujici hodnoty vstupi
(udévaji jejich ,wvliv®). Velmi pravdépodobné védhy vstupt u jednotlivych neuront nejsou



Vstupy Bias

Vahy

X4

Aktivacni
funkce

Obréazek 2.2: r1 —x, oznacuji vstupni data, w; — w, zase vihy, které tyto vstupy ovliviuji.
Kromé vstupnich dat pak do neuronu vstupuje téz tzv. bias, ktery slouzi pro lehké odchyleni
vystupu a kazdy neuron ma svij vlastni. Vsechny tyto vstupy se sectou, nacez je vysledek
postoupen aktivacni funkci, kterd jej upravi na konecny vysledek y. Ten dale pokracuje siti.

spravné nastavené, a proto je nutné neuronové sité vytrénovat. Kromé vstupt a jejich vah
m4 jesté kazdy neuron urcitou odchylku (anglicky bias), ktera lehce odchyli vystup neuronu.

Vystup neuronu je vypocitan souctem vsech vstupii a biasu. Tento vysledek se poté
transformuje aktivacni funkci pomoci aktivaéni funkce. Aktivac¢ni funkce definuje vystup
neuronu pii zadan{ sady vstupu. Upravuje vystupni hodnoty (napfiklad je pretransformuje
do pouze nezépornych ¢isel). Aktivaéni funkce tak urcuje, jestli se dany neuron ,aktivuje®.
Tato informace pak proudi dal do dalsich napojenych neuront.

Neurony jsou shlukovany do jednotlivych vrstev, které jsou mezi sebou propojeny. Vy-
stupem neuronové sité, vyobrazené na obrazku 2.3, je feseni tlohy, které mize mit spoustu
podob (v nasem piipadé obraz doplnény pixely na misto diry).

Vice informaci o neuronovych sitich, jejich principu a vyuziti lze ziskat napf. v [9],
zamérujici se vice na matematicky aspekt neuronovych siti, nebo v [18] pro vice praktické
informace.

Trénovani

Trénovani slouzi ke zméné vah neuront. Vahy urcuji vystup sité, ktery dostaneme po vlo-
zeni urcitého vstupu. Ze zacatku se vahy nastavi na pocatec¢ni hodnoty. Vysledky by vSak
neodpovidaly nasemu ocekdavanému vysledku, proto prichazi na fadu trénovani. Trénovanim
je treba upravit vahy kazdého neuronu tak, abychom pro vlozeny vstup dosahli optiméalniho
vysledku.

Vahy se iterativné aktualizuji jednotlivymi prichody. Jednd se o optimaliza¢ni problém
jehoz cilem je minimalizovat ztratovou funkei (anglicky loss function), ¢imz se teoreticky
¢im dél tim vic blizime idedlnimu vysledku.

Jednou z hlavnich metod, kterd se pro optimalizaci sité vyuziva, je tzv. backpropa-
gation. Jednd se o algoritmus zpétné propagace chyby, kdy se spocita gradient ztratové
funkce. Nésledné se provede gradientni sestup” ve sméru od posledni vrstvy po prvni. P¥i-

2Gradientn{ sestup (anglicky gradient descent) je iterativni optimaliza¢ni algoritmus prvniho fadu pro
nalezeni lokélniho minima diferencovatelné funkce.
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Obrazek 2.3: Neurony se shlukuji do vrstev, které dohromady tvoii sit. Kazda sit ma vzdy
vstupni vrstvu, kterd prijima patficné vstupy (v nasem piipadé zamaskovany obraz), a vy-
stupni vrstvu, ze které vychédzi koneény vysledek (v nasem piipadé doplnény obraz). Mezi
témito vrstvami se nachézeji skryté vrstvy. V nich probiha proces zpracovani vstupu na
vystup a jejich pocet udava sirku modelu.

tom se upravi vstupni vahy jednotlivych neuront, aby se zmensila vysledna chyba. Pro vice
informaci o této metodé je mozné nahlédnout do prace Rumelharta et al. [22].

Dtlezitym aspektem trénovani jsou datové sady. Jedna se o sady obrazii, které chceme
vyuzit pro optimalizaci modelu. Sada se rozdéli na mensi vzorky (anglicky batch), jejichz
velikost je optiméalné rovna néjakému ndsobku dvou, coz vede k efektivnéjsimu vyuziti
procesoru. Tyto obrazy spolecné s maskou postupné prochazi celym modelem. Na vystupu
uz jsou diry po masce vyplnéné, a tyto vysledné obrazy porovname s puvodnimi ground
truth obrazy. Vypocitanim rozdilu obou obrazi ziskame ztratovou funkci, kterd se vyuziva
k optimalizaci sité. Podle vysledku zpétné upravime vahy modelu, z datové sady se vybere
dalsi vzorek a iterativné se pokracuje. Jedna epocha trénovani ubéhne v piipadé, kdy siti
projde celd datova sada. Tyto epochy je nutné provadét do té doby, nez je splnén predem
definovany trénovaci cil (napriklad urcity pocet epoch ¢i pokud klesne ztratova funkce pod
urcitou hodnotu).

Datové sady pro metody na image inpainting obrazu obsahuji jednotky az nékolik de-
sitek milionu obrazi. Datové sady mohou byt obecné, které obsahuji obrazy zobrazujici
vSechny mozné véci, od prirodnich scenérii, pres stavby az po portréty lidi. Vysledny vytré-



novany model by si pak v idedlnim svété mél poradit s kazdym obrazem obsahujici libovolny
kontext. K tomu je vSak potfeba spousta dat a imérné tomu téz ¢as na trénovani.

Opakem jsou pak datové sady specifické, které se zaméruji jen na urcity prvek. Prikla-
dem muze byt datova sada CelebA [16], obsahujici pouze lidské obli¢eje. Tyto datové sady
dosahuji obvykle lepsich vysledkil na jeden urcity problém, ale naopak horsich vysledkl pri
praci s typové odlisSnymi obrazy. Vyhodou je také to, Ze neni potfeba tolik dat k trénovani.

Pro inpainting je nutné k trénovani dodat kromé hrubych dat jesté masky. Predstavuji
reprezentaci mist v obraze, které byly umazany a je nutné je zaplnit. Masky oproti obraztim
s daty obsahuji pouze ¢ernou a bilou barvu, které koresponduji s pravdivostnimi hodnotami
0 a 1 a odpovidaji mistim, které je nutné vyplnit, respektive mistim nesoucim ptvodni
informaci.

Ze zacatku se jako maska vyuzival ¢tverec nachézejici se presné uprostied obrazu (které
pouzili napf. Burlin et al. [3]), jejiz vytvoreni bylo velmi rychlé. Pozdéji se zacaly vyuzivat
generované nepravidelné masky, které 1épe odpovidaji redlnému pouziti (vyuzit v préaci Liu
et al. [15]). Diky tomu si sité 1épe poradi s redlnymi daty, kdy se potFebujeme zbavit objektu
netrivialniho tvaru nachézejiciho se i mimo stied scény. Proto se tyto masky snazi napodobit
tvary ruznych objektt, jako kdyby je nakreslila lidska ruka.

Pr1i trénovani je samoziejmé jesté nutné mit neuronovou sit, kterou je tfeba vytrénovat.
Existuji rizné typy architektur neuronovych siti, které se snazi vyresit problém doplnéni
obrazu. Nejjednodussi jsou konvolucni sité sestavené z bloku pracujicich na bazi konvoluce.
Podrobné jsou popsany v sekci 2.4. Na né navazaly GAN sité, které se prakticky skladaji ze
dvou siti, generatoru a diskrimindtoru, které spolu souperi ve snaze vytvorit neodhalitelny
syntetizovany obraz, respektive tento syntetizovany obraz odhalit. Detailné jsou popsany
v sekci 2.5. Snaha oprostit se od konvolu¢nich blokid a zaroven vice pracovat s kontextem
obrazu vedla ke hledani novych cest, ¢imz se zacali vyuzivat transformery. Nasledovaly
difuzni modely generujici obraz z noise vektoru a néaslednym iterativnim odSumovanim.
Tyto architektury aktudlné predstavuji to nejlepsi na poli metod pro image inpainting
a jsou popsany v sekci 2.6.

2.4 Tradicéni konvolucni sité pro image inpainting

Konvoluéni neuronové sité jsou oznacovany zkratkou CNN (z anglického convolutional neu-
ral networks). Sviij nazev ziskaly diky tomu, Ze jejich struktura obsahuje konvoluéni vrstvy,
skladajici se z konvoluc¢nich bloki, které provadéji transformaci vstupu na vystup s vyuzitim
konvoluce.

Tyto sité jsou velice vhodné pro rozpoznavani reci, autonomni rozhodovani ¢i klasifikaci
vzorcu v obraze. Konvolu¢ni bloky se hodi i pri feSeni naseho problému. Jsou nedilnou
soucasti vétsiny modeld slouzici k vyplnéni obrazu a jedna se o prvni architekturu na bazi
hlubokého uceni pro image inpainting.

Nésledujici sekce popisuje principy fungovani konvoluénich siti, na kterou navazuje sekce
priblizujici fungovani vybraného modelu konvolucni sité, ktery tyto konvolu¢ni bloky na-
hrazuje bloky vyuzivajici konvoluci parcidlni. Tento model je v praci vyuzit jako referenéni
pro porovnani vysledkt.

Princip konvolué¢ni sité

Konvoluéni sité pro image inpainting pracuji vyhradné s obrazovym vstupem, ktery ma 3
dimenze, a to vysku, $itku a hloubku (popisujici pocet barevnych kanali vstupu).
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(a) Ctvercova maska (b) Nepravidelnd maska (¢) Maska objektu

Obrazek 2.4: Ukdzka rtznych typt masek. Ctvercova maska (a) se u novéjsich modeld jiz
zpravidla nepouzivd. Mnohem ¢astéji se dnes vyuzivaji nepravidelné generované masky (b)
¢i masky ve tvaru redlnych objektu (c). Obrazy prevzaty z datové sady MSRA10K [4].

Skladaji se ze tii typa vrstev. Z konvoluc¢nich vrstev, pooling vrstev a plné propojenych
vstev. Tyto vrstvy jsou volné posklddany a propojeny za vzniku konvolu¢ni neuronové sité.

Vstupni vrstva obsahuje obrazek rozebrany na pixely. Tyto data prochazi pres konvo-
lu¢ni vrstvu, ve kterych probiha konvoluce. Pro dvou dimenzionalni obraz se da konvoluce
S(7,j) matematicky popsat jako:

kde K oznacuje dvou dimenzionalni konvoluc¢ni jadro a I zase zvolenou Cast obrazu. 7
a j jsou pak indexy vysledné konvoluce a m,n jsou zase indexy obrazu a jadra.[9] V nasem
piipadé to znamend, ze vezmeme konvolu¢ni jadro, napiiklad o velikosti 3 x 3, a prilozime jej
k obrazu. Pixely, co se prekryvaji, se mezi sebou vynasobi (viz obrazek 2.6). Tyto vysledky
se sectou a daji nam za vznik hodnotu jednoho pixelu ve vysledném obraze. Iterativné se
postupuje pro cely obraz v zavislosti na pozadované velikosti vystupu.
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Obréazek 2.5: Ukazka struktury jednoduché konvoluéni sité. Vstupni obraz projde nékolika
konvolu¢nimi a pooling vrstvami. V nich dochazi ke zpracovani informaci z obrazu a tpra-
vam velikosti vstupu. Nésledné se vSechny informace spoji v plné propojenych vrstvach, kde
kazdy vstup je napojen na vSechny vystupy vrstvy predchozi. V nich dochazi ke klasifikaci
obrazu, ¢i v nasem pripadé ke zkompletovani vysledného obrazu, ktery se objevi na vstupu.

Vstupni obraz

1 4

Konvoluéni jadro

1124 S I
31216
* -1 3 | -1
18| 2 |10
B T T I

-2-4-3+63-6-18-2-10=17

Vysledny

17
obraz

Obrazek 2.6: Ukazka vypoctu konvoluce pro jeden pixel vystupu. Vezmeme region, ktery ve-
likostné odpovida konvoluénimu jadru. Toto jadro poté prilozime na dany region a hodnotu
kazdého pixelu daného regionu vynasobime odpovidajici hodnotou pixelu v konvolu¢nim
jadre. Vsechny tyto vysledky nasledné sec¢teme a dospéjeme tak k hodnoté jednoho vystup-
niho pixelu. Poté se posuneme o predem stanoveny krok ve zdrojovém obraze a tuto metodu
poté iterativné opakujeme do té doby, nez zaplnime cely vysledny obraz pozadované veli-
kosti.
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Jak je ukdzané na obrazku 2.7, neuron pracuje pouze s omezenym regionem (anglicky
receptive field) vstupniho obrazu, ¢imz se zamezi az prilis velkému zatiZeni pro jeden neuron.
Muze se tak také vice vénovat jen dané casti.

Cim vice neuronti se nachézi v této vrstvé, tim vice vzori je sit schopna rozlisit, ale zase
se zvysi vypocetni doba. Pocatecni vrstvy rozpoznéavaji jednoduché tvary, jako jsou c¢ary

Dulezity je téz zvoleny krok (anglicky stride) pro pole ptisobnosti neuront (o kolik pixeli
se posune pole ptsobnosti daného neuronu oproti jeho sousedovi). Mensi krok znamena vétsi
prekryti a naopak.

Pro upraveni vystupnich parametri se vyuziva jesté tzv. zero-padding, kdy se za hranice
obrazu pridd uréity pocet nul (Cernych pixeli), se kterymi se pak pocitd pfi vypoctech
okrajovych oblasti.

Vsechny tyto parametry vSsak musi byt vhodné nastavené, protoze modifikujeme pro-
storové parametry na vystupu. Musi splinovat nésledujici formuli:

noyy = Mt R
S

kde ngyt je pocet vystupnich parametri, n;, je pocet vstupnich parametru, k je velikost
jadra, p je velikost okraje a s je velikost kroku. VSechny tyto parametry musime spravné
nastavit, aby se vysledek rovnal pozadované velikosti. [19]

Pooling vrstva zredukuje pocet dat vstupu (jejich parametry). Zmensi se tak vypocetni
narocnost sité, dochazi vsak ke ztraté urcitych dat. Plné propojené vrstvy na konci sité
provadi klasifikaci. Neurony v této vrstvé jsou plné propojeny se vSemi vystupy predchozi
vrstvy, takze kazdy vystup je ovlivnén vsSemi vstupy. Sestavuji vysledny obraz, ktery se
objevi na vystupu.

Obréazek 2.7: Ukazka pole pusobnosti neuronu a postupné propagace informace mezi jed-
notlivymi neurony. Pixely v kazdé hlubsi vrstvé zabiraji vétsi plochu, stale vsak pracuji jen
s presné danym poctem pixeld z predchozi vrstvy.

Ve svété dokreslovani obrazti konvolucni sité jiz nedosahuji takovych vysledkt jako nej-
lepsi modely v oboru. Problémy maji napiiklad pii praci s rozmérové velkymi maskami.
Proto je vhodné konvoluéni sité mirné poupravit ¢i k nim pridat komponenty, které na-
sledné zlepsi vysledny vystup. Spousta neuronovych siti zabyvajici se doplnénim obrazu
v sobé néjaké konvolucni bloky obsahuje. Napriklad v této praci hojné vyuzivana AOT-
GAN [32] sit obsahuje mimo jiné konvolu¢ni bloky ve struktufe obou svych c¢astech (vice
popsané v sekci 2.5).
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Parcialni konvoluce

Jako referencni sif spadajici do této kategorie byla vybrana sit vyuzivajici parcidlni konvo-
luci. Jeji architektura je postavend na siti U-Net? struktuie s tim, Ze vSechny konvolu¢ni
bloky jsou nahrazeny parcidlni konvoluci. Vice informaci o parcidlnich konvolucich a jejich
fungovani 1ze ziskat pfimo z prace Liu et al. [15].

Po kazdé parcidlni konvoluci se vzdy aktualizuje maska. Pokud byla konvoluce schopna
urc¢it vystup podle alespon jednoho platného vstupu, tak toto misto oznac¢ime jako validni.
Méjme bindrni masku M, pak je vysledek vyjadren jako:

ol — 1, kdyz sum(M) >0
0, jinak

Na konci tak jakdkoliv vyslednd maska m’ bude obsahovat samé jednicky v pripadé
alespon jednoho validniho pixelu na vstupu, coz znamenda Uplné vyplnéni. Zajisti se tak
také to, ze se konvoluce nebude provadét na nevalidnich pixelech.

Konvoluéni sité predstavuji zaklad v oborech pracujicich s obrazovym vstupem. Daji se
pomérné jednoduse vytrénovat a svou jednoduchosti jsou snadné na pochopeni. Na kon-
volu¢ni sité navazaly GAN sité, které se prakticky skladaji ze dvou oddélenych siti. Porad
ale vyuzivaji poznatky ziskané z vyvoje konvolucnich siti. Vice informaci o GAN sitich je
zminéno v dalsi sekei 2.5.

2.5 GAN site

GAN je zkratka pochazejici z anglického generative adversarial network (¢esky generativni
soupefici sit). Jednd se o architekturu neuronové sité, jejiz soucasti jsou dva modely, gene-
rator a diskrimindtor.

Generator za vstup prijimd ndhodné vygenerovany vektor Sumu (anglicky noise vector).
Z néj se pak pomoci ruznych operaci vygeneruji falesna data, kterymi se generator snazi
co nejlépe napodobit data redlnd. Diskrimindtor dostane puvodni pravy obraz a falesny
vygenerovany obraz. Nasledné se snazi odhalit, ktery byl vygenerovany generatorem a ktery
je pravy.

Smyslem celé neuronové sité je to, ze spolu ,souperi“ diskrimindtor s generdtorem.
Generator GG se snazi vytvorit falesny obraz tak, aby jej diskriminator neodhalil. Naopak
diskriminator D se snazi zlepsit v odhalovani falesného obrazu. Svym pojetim odpovida
minimax hie pro dva hrice V(D,G), kdy se kazdy hra¢ snazi maximalizovat své zisky
a naopak minimalizovat zisky toho druhého. Ta se d4 matematicky popsat:

mGin max V(D,G) =Egpya@logD(@)] + E.op, () [log(1 — D(G(2)))],

kde p, je distribuce Sumu, pgqs, distribuce dat. D(z) predstavuje pravdépodobnost, ze =
pochézi z redlnych dat, a ne z p,, a G(z) zase generaci umélych dat z Sumu. Diskriminétor
se trénuje pro zvétseni pravdépodobnosti, ze spravné urci, odkud vstup pochéazi. Generator
se naopak trénuje pro zmenseni log(1 — D(G(z))). [10].

3PIné konvoluén{ neuronové sit vyvinuté pro segmentaci biomedicinského obrazu. Je to hierarchické sit
postavend do tvaru pismene U, kdy se obraz nejprve postupné zmensuje, nacez se zase postupné zvétsi do
puvodni velikosti. [21].
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Po mnoha trénovacich iteraci sif teoreticky dojde do bodu, kdy uz se ani jeden z nich
nemuze dale zlepsovat. Vysledna p, se pak rovna pgu., a diskriminator nedokaze rozlisit
mezi obéma distribucemi.

K aktualizaci sité se opét vyuziva metoda backpropagation. Je vsak nutné, aby se gene-
rator i diskriminator trénovaly spolecné. Nesmi nastat situace, kdy by se generator trénoval
az prilis, bez aktualizace diskriminatoru. Mohlo by dojit ke kolapsu modelu. Generator pak
generuje jen urcity tsek dat, kterym se mu podatilo obelstit diskriminator. Z tohoto stavu
je pak velice obtizné se dostat. Pro vice informaci o fungovani generatoru a diskriminatoru
je mozné si precist praci Goodfellowa et al. [10].

AOT-GAN

Zakladni struktura GAN siti se d4 modifikovat. Zeng et al. [32], jejichz model je vyuzivin
v této praci, prichazi s fadou zmén. Standardni GAN neuronovd sif generatoru je v jejich
praci obohacena o tzv. AOT (anglickd zkratka pro aggregated contextual transformation)
bloky, které jsou schopné zachytit Sirsi kontext a opakujici se vzory pro zlepseni vysledku.
Architekturu lze vidét na obrazku 2.8.

Generator Discriminator

JNRNRNNENE

Masked Image Inpainted Image  Ground Truth

Lrec Ladv Lper Lsty
D Convolutions I:l AOT Block

Obréazek 2.8: Architektura AOT-GAN sité. Generdtor mé na vstupu a vystupu nékolik
konvoluénich vrstev, které se staraji primarné o zpracovani vstupu, respektive vystupu.
Mezi nimi se nachazeji AOT bloky (v zakladni verzi modelu je jich 8) zachytavajici kontext
obrazu. Na vystupu se vypocitaji ztratové funkce (detailné jsou popsany v sekci Ztratova
funkce dale v textu), aktualizuji se podle nich vahy a doplnény obraz se spolu s ground
truth preda diskriminatoru, ktery odhaduje, které ¢asti z vlozenych obrazu jsou synteticky
generované a které jsou realné. Prevzato z [32].

Generator je posklddan z enkodéru, ktery je postaveny ze standardnich konvoluénich
bloki, sady AOT blokt a nésledné z dekodéru, ktery za pomoci transponovanych konvo-
luénich siti nakonec vygeneruje vysledny obraz.

AOT blok (vnitini strukturu lze vidét na obrazku 2.9) je zaloZen na strategii rozdél,
transformuj a spoj. Nejprve se klasické konvolucni jadro rozdéli na vicero podjader, kazdé
s mensim poctem vystupnich kandli. Souctem se vsak vystupni kandly podjader musi znova
rovnat nasemu puvodnimu jadru. Napiiklad jadro pracujici se 256 vystupnimi kanély roz-
délime na ¢tyti podjadra, kazdé s 64 vystupnimi kanaly.

Kazdé podjadro pak provadi rozdilnou transformaci vstupu z; diky rozdilnému dila-
taénimu koeficientu®. Pouziti vétsitho koeficientu umozni podjadru pracovat s vétsi ¢asti
obrazu. Naopak pouziti mensiho koeficientu umozni zameéreni na lokalni vzorky. Nakonec

4Dilataéni koeficient uréuje pocet pixelil, které jsou preskoceny pii kazdém konvoluénim kroku (stan-
dardni konvoluce mé koeficient 1)

14



jsou vSechny podjidra agregovana pomoci konkatenace, nasledované standardni konvoluci
pro propojeni vSech prvki.

X1
- '
T~
256 256, 256, 256, 256,
3x3, r=2, 3x3, r=1,||3x3, r=2,|3x3, r=4, || 3x3, r=8, 556
256 64 64 64 64 33 rl 1
| RelU | € | RelU || ReLU || RelU || RelU || 256
256, 256,
3x3, r=1, 3x3, r=1,
256 256
X! X2 .l
t v
x1+x2 x1><9'+x2x(1_9)

Obréazek 2.9: Nalevo standardni konvolué¢ni blok, vedle néj pro srovnani AOT blok. Na vstup
prichézi x1, které obsahuje 256 vstupnich kanali. Kazdé podjadro méa velikost konvolu¢niho
jadra 3x3 a pocet vystupnich kanalt 64, 1isi se vSak dilatacnim koeficientem r. VsSechna
podjédra jsou pak spojena konkatenaci nasledovand standardni konvoluci pro propojeni
vsech prvki. Prevzato z [32].

Diky AOT blokiim mé dana GAN sif vétsi Sanci zaznamenat vice ruznych vzorki obrazu,
od celkového kontextu obrazu po opakujici se vzorce v lokdlnich ¢asti, coz obecné vede
k mnohem kvalitnéjsim vysledkim. Sif tak jen podle kontextu v obrazu dokéaze s vysokou
presnosti dokreslit i ¢asti umazaného objektu.

Dalsi zménou je prace diskriminatoru. Nehodnoti celkovy obraz. Misto toho obraz rozdéli
na nékolik podcasti, které poté samostatné ohodnoti na skale od 0 do 1 podle toho, nakolik
veéri, ze se jednd o syntetizovanou ¢ast ¢i nikoli. Detailné je hodnoceni disktriminatoru zna-
zornéno v obrazku 2.10. Jen ¢ésti, které jsou ohodnoceny jako syntetizované generatorem,
jsou nasledné pouzity pro optimalizaci generatoru. Diky tomuto posileni diskriminatoru je

vvvvv

Ztratova funkce

Optimalizace celé sité je provadéna vypoctem ztratové funkce a propagaci této informace
modelem. Hlavni ztratova funkce je vypocitdna souctem Ctyr ztratovych funkci, které se
staraji o zlepsSeni kvality prace generatoru s diskrimindtorem. Jedna se o ztratovou funkci
generatoru, rekonstrukéni, percepcéni a stylovou.

Ztratové funkce pro AOT-GAN generator urcuje, jak dobfe se dafi generatoru presvédcit
diskriminator, ze jim generovany obraz je pravy. Pouzivaji se pouze predikce syntetizovanych
¢asti, coz by mélo donutit generator generovat kvalitnéjsi data. Ztratova funkce generatoru
je definovana jako:

Ly, = Eznp. [(D(2) — 1) o m],

adv

kde m zna¢i masku v bindrni podobé (kdy 1 oznacuje chybéjici ¢ast), ® znacéi ndsobeni
na urovni pixelt, z oznacuje vyplnény obraz a D znaci funkci diskriminatoru.

Rekonstrukeéni ztratova funkce se snazi docilit pixelové presnosti generovaného obrazu.
Zjednodusené receno se jedna o rozdil mezi redlnym obrazem a obrazem generovanym. Jeji
vypocet je definovan jako:
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Obrézek 2.10: Oproti puvodnim GAN sitim nepracuje diskriminédtor s celym obrazem, ale
rozdéli si jej na nékolik ¢asti. Az nédsledné témto castem prifadi hodnotu od 0 do 1 podle
toho, nakolik si mysli, Ze se jedna o realna data.

Lyec = Hl’ - G(ng (1 - m)val?

kde G znadi generator a x redlny obraz.
Percepéni ztratova funkce se snazi zmensSit na minimum vzdéalenost mezi aktivac¢nimi
mapami redlného a doplnéného obrazu. Je definovana jako:

b= 32 000G,

kde ¢; je aktivacni mapa i-té vrstvy natrénované sité (u této sité autori vyuzili VGG19°[24])
a IN; je pocet elementu v ¢.

Podobné pracuje i stylova ztrétové funkce, kterad se snazi zmensit na minimum vzda-
lenost mezi Gramovymi maticemi® hlubokych detailti redlného a doplnéného obrazu. Je
definovana jako:

Lty :Ez[H@(m)T@(m) ¢i(z >T¢z (2)]11]-

Vsechny tyto ztratové funkce maji za cil vylepsit koneény vizudlni vysledek vyplnéni
obrazu. Celd sit se tak snazi dosdhnout co nejmensi celkové ztraty, ktery je definovana
nasledovné:

L= Aadegdv + Arechec + Apeerer + )\styLsty-

Hodnoty Aygy = 0.01, Apee = 1, Aper = 0.1 a Agyy = 250 pro vahy ztratovych funkei byly
autory empiricky zvoleny pro trénovani. Diky témto zméndm dosahuje AOT-GAN model

5Konvoluéni neuronové sit natrénovana na ImageNet [5] datové sadé. Velice ¢asto se vyuzivé pro méfent
ztratové funkce.
5Matice skaldrnich souéint vektori.
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lepsich vysledki néz vétsina konvoluénich a GAN neuronovych siti pro image inpainting. [32]
AOT-GAN sité budou dale popsany v kapitole 3.3, nebot jsou kli¢ové pro tuto praci.

2.6 State of the art

Jiz zminéné generativni modely (popsané v sekci 2.5) jsou pomérné pokrocilou technologii,
ale oproti nejnovéjsim modeliim maji svoje limity. Presto je vhodné zminit nékteré modely,
které, minimalné v oblasti generativnich modeli, dosahuji pomérné zajimavych vysledkda.

Kromé jiz zminéné AOT-GAN sité [32] sem patii i dalsi modely. Surovov et al. [27]
pouzili ve struktufe generativnich modeli rychlou Fourierovu transformaci. Yu et al. [31]
zase vyuzili tzv. gated konvoluci a Zhao et al. [33] modulované GAN, spojujici obrazové
podminénou a modulové nepodminénou architekturu GAN siti.

Modely na bazi transformeru

Vsechny predchozi modely zminéné v této praci, pracujici s konceptem hlubokého ucent,
byly postaveny na konvolu¢nich blocich, nebo §lo o jejich vhodné upravené varianty. Nao-
pak transformery se od nich snazi odprostit. Puvodné je vytvorili Vaswani et al. [28] jako
novy zpusob prekladu mezi jazyky, ale diky své efektivnosti se zaCaly vyuzivat i pri praci
s obrazovym vstupem.

Transformery zachycuji kontext z riznych ¢asti obrazu. Tento kontext poté vyuzivaji
k pochopeni obrazu a vztahu mezi jednotlivymi pixely. Diky tomu dokazi generovat realis-
tické vysledky. Tyto modely dokéazi vytvorit vicero riznych vystupi, ¢ehoz docili pomoci
zmény poméru vah. Deng et al. [6] postavili sviij model na Taylorové expanzi. Wan et al. [29]
vyuzivaji transformery pro prvotni rekonstrukci a nasledné konvoluéni sit pro doplnéni tex-
tur. Liao et al. [14] zase vyuzivaji obrazové reference pro lepsi generaci vysledku.

Difuzni modely

Difuzni modely [25] jsou nejnovéjsim prirtstkem v oblasti syntetizace obrazu. Oproti GAN
sitim netrpi na tréninkové nestability. Jsou postavené na bazi autoenkodéri [12] pro od-
stranéni Sumu, které jsou hierarchicky serazené. Jejich cilem je se naucit rozdéleni dat f(z)
pomoci postupného iterativniho odsumovani obrazu. Vyuzivaji piitom Markoviiv fetézec’
pro piechod z jedné distribuce dat do druhé. [25] Postupnym odSumovanim se tak generuje
vysledny obraz.

Tyto modely dokazi generovat naprosto nové objekty, které se nenachazi nikde ve scéné.
Kromé obrazovych vstupu (vstupni obraz a maska) dokazi na vysledny obraz prevést téz
vlozeny text. Rombach et al. [20] upravuji proces trénovani a oprostuji se od architektury
plné zaloZené na transformerech. Lugmayr et al. [17] zase postavili difuzni architekturu na
pravdépodobnostnich modelech.

"Popisuje pravdépodobnost pfechodu z jednoho stavu do druhého jen na zékladé stévajiciho stavu. [25]
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Kapitola 3

Navrh

Tato kapitola pojednava o navrhu vysledné aplikace. Cilem vysledné aplikace je vytvorit
néastroj na snadné testovani a porovnavani metod pro image inpainting na bézi hlubokého
uceni. Zarovetl s tim bude natrénovan AOT-GAN model [32] jako hlavni model prace a také
konvolu¢ni model na bazi parcidlni konvoluce [15], ktery bude slouzit jako model referenéni.
dané aplikace. Typickym uzivatelem je vyzkumnik ¢i student v oblasti hlubokého uceni,
nebo nékdo, kdo ma alespon povédomi o zakladnich informacich z této oblasti a chce si
vyzkousSet néjakou inpainting metodu. Aplikace by méla slouzit k co nejintuitivnéjsimu
testovani metod pro image inpainting. Nutné je tedy mit moznost vlozit vlastni obraz, na
kterém lze jednoduse vyznacit masku. Nejlépe jednim kliknutim nasledné provést inpainting
ve vyznacené Casti a okamzité vidét vysledek. Kromeé toho uzivatel muze chtit zménit model
pro image inpainting a upravit jeho parametry. Uzivatel téz muze chtit porovnat vysledky
dvou rtiznych modeli. Tento vysledek je pak nutné prehledné zobrazit s potfebnym popisem.
Kromé toho je vhodné uzivateli poskytnout zdkladni operace s obrazem, jako je priblizeni
a pohyb po scéné. Pro zkouméni vlastnosti jednotlivych modell je dobré téz pridat nékolik
nastroju pro upravu celého obrazu, jako je vyznacovani hran pro zkoumani prace s hranami
¢i prevod do Ssedoténového obrazu pro zkoumani vlastnosti pti generaci z ¢ernobilého obrazu.

Nésledujici sekce 3.1 nejprve popisuje celkovou funkcionalitu aplikace. Zac¢ina popisem
zékladni funkcionality, bez které by aplikace nemohla plnit sviij ticel a nebyla by pouzitelna.
Nasledné popis sekundarni funkcionality umoznujici ruzné tpravy vlozeného obrazu.

Dale navazuje sekce 3.2, kterd popisuje vizualni stranku vysledné aplikace. Na priloze-
nych obréazcich je vhodné ilustrovano rozdéleni celkové aplikace, ukazka umisténi jednot-
livych tlacitek a funkcionalit a interaktivni dialogové okno pro nastaveni parametri pro
image inpainting.

Zaveérecna sekce 3.3 popisuje v kratkosti propojeni neuronovych siti pro image inpain-
ting s vyslednou aplikaci. Popisuje téz planovanou préaci s vybranymi modely pro image
inpainting.

3.1 Funkcionalita

Hlavnim smyslem celé aplikace je vytvorit nastroj pro snadné ovérovani kvality rtznych
modeltl pro image inpainting. S tim souviseji zakladni nastroje, které slouzi k operacim
potfebnym k odstranéni néjaké ¢asti obrazu. Dtlezitou slozkou je pak doplnéni chybéjicich
casti obrazu a porovnani vysledka dvou model.
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Nastroje

Néstroje si uzivatel mtze vybrat z listy nastroji. Slouzi k praci s obrazem a maskou. Uzivatel
si muze zvolit z 9 zdkladnich nastroju:

o Niéstroj lupy

e Nastroj pohybu

o Niéstroj stétce

e Nastroj gumy

e Nistroj bodového vybéru

e Niéstroj pro vyznaceni hran

e Nastroj prahovani

e Pfevod do sedoténového obrazu

e Néstroj pro upravu barevnych kandla

Zbyla c¢ast této sekce se zabyva blizSim popisem jejich funkcionality.

Nastroj lupy Nastroj lupy a s nim odpovidajici posuvnik slouzi s pfiblizeni/oddéleni
obrazu. Po zamacknuti levého tlac¢itka mysi se obraz priblizi, po zamacknuti pravého tlacitka
naopak oddali. Tato funkcionalita je téz implicitné zabudovana do kolecka mysi.

Nastroj pohybu Niéstroj pohybu umoznuje posouvat obrazem po stisknuti levého tla-
c¢itka mysi. Tento nédstroj je pouzitelny v kombinaci s ndstrojem lupy, kdy si uzivatel muze
posouvat priblizenym obrazem. Implicitné je funkce aktivovana pri konstantnim stlaceni
kolecka mysi a naslednym pohybem kurzoru.

Nastroj stétce Nastroj na tvorbu masek tvori stétec, nanasejici na obraz bilou barvu.
Posuvnikem se upravuje tloustka stétce. Uzivatel nanasi masku kliknutim ¢i podrzenim le-
vého tlacitka mysi. Krokové akce vraci celou akci, kterd nastala v obdobi mezi zaméacknutim
levého tlacitka mysi a jejim naslednym zvednutim.

Nastroj gumy Nastroj gumy slouzi k odmazani ¢asti masky. Velikost gumy se urci podle
posuvniku. Jinak pracuje naprosto stejné jako néstroj stétce.

Nastroj bodového vybéru Néastroj bodového vybéru umozni uzivateli klikinim mysi
umistit do obrazu body, propojené prerusovanou ¢arou. Uzivatel si tak v pripadé potreby
muze oznacit objekt tak, ze jej jednoduse ohrani¢i mnohotihelnikem. Ukonéeni vybéru a vy-
tvoreni masky uvnitt vzniklého mnohothelniku nastane po propojeni s poc¢iatecnim bodem
(kliknutim do blizkého okoli). Tlacitko dokon¢it instantné spoji posledni naneseny bod s po-
catkem nejkratsi moznou cestou a vytvori masku.

Naésleduje popis nastrojt pro editaci obrazu. Tyto funkce pracuji s celym obrazem a cel-
kové jej upravuji. Jedna se o lehce vedlejsi funkcionalitu, ale presto je vhodné je obsdhnout
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v této aplikaci. T'yto Gpravy jsou dobré zejména k lepsimu pozorovani zmén ve strukture ob-
razu po doplnéni. Hodi se téz k prozkoumani vlivu barev na vysledek modelt. V neposledni
radé se jednd o zajimavy nastroj na tpravu obrazi. Efekty téchto modifikatorti obrazu ne-
budou moci byt aktivni zaroven, takze z principu jejich fungovani mtize byt aktivni pouze
jeden. Uzivatel miize kdykoliv jejich efekt vypnout. Patii sem:

Nastroj pro vyznaceni hran Zakliknutim tlac¢itka se v obrazu vyznaci hrany za vyuziti
laplaceova operétoru’.

Prevod do sedotéonového obrazu Vlozeny obraz se prevede do stupnice Sedi.

Prahovani Prevede obraz na Cernobily. U této funkce je mozné si nastavit prah, kdy se
cerna preklopi do bilé pomoci posuvniku. Posuvnik miize nabyvat hodnot od 0 do 255.
Jestli je hodnota pixelu (soucet vSech barevnych slozek déleno tfemi) vétsi nez préh, tak se
prebarvi na bilou, jinak je pixel prebarven na ¢ernou.

Uprava barevnych kanalti Néstroj slouzi k Gpravé barevnych kanalt obrazu. Uzivatel
si muze pomoci posuvniku nastavit barevny filtr na zdkladni tii barvy (Cervena, zelend
a modra) a nastavit si tak jejich zastoupeni v obraze.

Uzivatel si muze vratit svou akci pomoci kldvesové kombinace CTRL + Z, pripadné
doptedu CTRL 4 SHIFT + Z, a to az do 20 krokd. Tyto ¢innosti bude moci provést i
z listy menu (podle zvoleného néstroje).

Kromé zminénych tlacitek ke kazdému z nastroju se v listé akci bude permanentné

NV

Tento krok jde vratit standardnim zptsobem.

Zbylé funkcionality
Zbytkové funkcionality se nachazeji v nejnizsi ¢asti listy. Jedné se o:
Zménu médu Zméni se jak hlavni okno, tak doplnovaci parametry. V tomto moédu vidi

uzivatel dvé obrazovky, ve kterych se mu vzdy po doplnéni zobrazi obrazy po inpaintingu.
Potad miize provadét vsechny akce jako pfi médu jen s jednim obrazem.

Vizualizace masky Je mozné vypnout vizualizaci masky, takze uzivatel vidi pouze ground
truth obraz.

Vlozit obraz Kromé tohoto zpisobu muze uzivatel vlozit obraz kliknutim na prazdnou
scénu ¢i pretdhnutim obrazu pfimo do scény.

Ulozit obraz Moznost ulozit vysledny obraz na definované misto skrz spravce souborti.
Po zmacknuti tlacitka Vypinit se uzivateli zobrazi vysledek v pavodnim okné. Zase bude

moci editovat obraz vSemi dostupnymi nastroji. Obrazek spolu s maskou si bude moci ulozit
ve vybraném formatu na zvolené misto pomoci souborového dialogového okna.

1J4dro je velikosti 3 x 3 s hodnotou 8 uprostied a zbytek vyplnén hodnotou —1
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Pokud si uzivatel zvoli néjaky z porovnavacich méda a zmackne tlacitko pro doplnéni,
tak se mu vysledek zobrazi v upraveném hlavnim okné. Zde uvidi vedle sebe oba vysledky,
spolu s popisem a moznosti ulozeni. V této situaci muze stile provadét vsechny upravy
tak jako doposud. Jakoukoliv akci, kterou provede v jednom obrazu, tak ji také provede ve
druhém.

3.2 Uzivatelské rozhrani

Hlavnim zamétenim pri tvorbé uzivatelského rozhrani byla snaha udélat aplikaci co mozné
Nésledné cervena barva byla vyuzita pro zvyraznéni aktivnich prvk, jako je zvoleny nastroj,
¢i pro dulezité tlacitka.

Struktura uzivatelského rozhrani

Aplikace m4 jedno hlavni okno. Slouzi jako misto pro préci s obrazem a tvorbu masky (viz
obrazek 3.1). V tomto okné uzivatel stravi vétsinu ¢asu. Vétsinu hlavniho okna tvoii obdél-
nik, slouzici jako zastupny element, ktery po vlozeni uzivatelem bude nést obraz pripraveny
k tpravé. Poté se v této scéné budou provadét zmény v zavislosti na uzivateli.

Na levé strané se nachazi lista s editacnim menu. D4 se volitelné schovat a zase rozdélat,
¢imz se uvolni vice mista pro obraz. Tato liSta obsahuje vSechny dulezité funkcionality a téz
tlacitko slouzici k otevieni dialogového okna.

Obrazek 3.1: Ukazka hlavniho okna. Na levé strané se nachazi lista s néastroji, na pravé
scéna s vlozenym obrazkem.

Hlavni okno kromé zakladniho médu s jednim obrazem ma jesté tzv. porovnavaci méd,
kdy se zobrazi misto jednoho obrazu dva. Kvili nedostatku mista jsou vsak oproti velikosti
jednoho samostatného vyrazné zmenseny. Nad kazdym obrazem pak je vypsdno nastaveni
modelu pro dany obraz (viz obrazek 3.2). Uzivatel muze bud porovnavat vysledky dvou
modelt, nebo porovnavat vysledek s ground truth.
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AOT-GAN - MSRA mask AX) Ground truth

aa

Zpet

Resetovat

Doplnit

Obréazek 3.2: Porovnavaci méd. Kazdé okno ma nad sebou popsané, o kterou variantu se
jedné. Uzivatel muze dale pracovat s levym obrazem tak, jak byl zvykly u jen doplnovaciho
modu.

Nastrojova lista

Lista nastroji, zobrazend na obrazku 3.3, predstavuje hlavni misto pro nastroje. Uzivatel
si zde muze zvolit nastroje, upravit jejich vlastnosti, ¢i si upravit parametry modelu a dalsi
funkcionality. Je rozdélena na nékolik ¢asti:

e V horni ¢asti se nachézi nastroje slouzici k tpravé obrazu ¢i manipulaci s nim. Pii-
kladem je stétec slouzici k nanaseni masky. Také obsahuje nastroje slouzici k iprave
celého obrazu, jako je napriklad vyznacovac¢ hran. Zvoleny nastroj je rudé zvyraznén.

e Ve druhém bloku se zobrazi proveditelné akce v zavislosti na zvoleném nastroji. Pii-
kladem je Stétec, kdy se zde po zvoleni zobrazi posuvnik ridici velikost nandSené
barvy, tlac¢itko pro vymazani celé masky a tlacitka ,Zpét“ a ,Vpred“, kterd vraci
jednu provedenou akci uzivatele tam ¢i zpét.

o Treti blok slouzi k nastaveni parametri pro image inpainting. Kliknut{ na parame-
try vyvoldva dialogové okno (viz obrazek 3.4. Je zde téz tlacitko slouzici k zahéjeni
doplnéni.

e Posledni blok obsahuje tlacitka pro vlozeni obrazu, schovani masky, zménu moédu
a ulozeni obrazku.

Parametry modelu

V listé nastroju lze také vidét parametry pravé vybraného modelu. Vypsan je vybrany
model, zvolené trénovaci parametry a pocet natrénovanych epoch. Piipadné se ukazuje
vyska a sitka vysledného obrazu, pokud si je uzivatel nastavi.

Dané hodnoty si uzivatel nastavi v dialogovém okné (viz obrézek 3.4). To se mu objevi,
kdyz klikne kdekoliv do prostoru této casti listy.
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Stéte

Resetovat

Parametry
modelu:

Epochy: 10 epoch

VyEka/sirka: 512/512

Doplnit

Vlozit obraz

Obrazek 3.3: Néstrojova lista. V prvnim bloku se nachézeji tlacitka s pouzitelnymi néstroji.
V druhém bloku se vzdy zobrazi proveditelné akce v zévislosti na zvoleném néstroji. Na-
sleduje blok s parametry pro image inpainting. Kliknutim do této ¢asti se vyvola dialogové
okno pro jejich nastaveni a tlacitko Doplnit zahaji inpainting. V poslednim bloku se nacha-
zeji tla¢itka pro zapnuti/vypnuti masky, zménu médu, vlozeni nového obrazku a tlacitko
pro jeho ulozeni.

Prvni dropdown menu prepind moédy. Jedna se o porovnavaci moédy, pri kterych se ve
vysledku zobrazi vedle sebe groud truth a vyplnény obraz, respektive dva vysledné zaplnéné
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obrazy. Pti porovnavani dvou modelt je vstup (maska a ji odpovidajici ground truth) stejny,
ale pro kazdy z nich si uzivatel bude moci zvolit odlisné parametry. Tyto parametry jsou:

e Pouzitelné modely pro image inpainting.

e Modifikovatelné parametry daného modelu, které popisuji nastavitelné parametry mo-
delu ¢i na kterych datech (jak barevné obrazy, tak masky) byla sif trénovéana.

e Na kolik epoch byl dany model vytrénovany.

e Dveé pole pro zadani pozadované délky a sitky vysledku. Ty uzivatel nemusi vyplnit,
implicitné se pouziji parametry vlozeného obrazu.

Po zakliknuti tlacitka Ulozit parametry se vysledné hodnoty ulozi a vypisi do dané sekce
nastrojové listy v hlavnim okné aplikace.

r

B Vyplnit X

Vybér médu:  (Jen doplnit e

Model 1:

Medel: Aot-GAN

Parametry
modelu:

MSRA masky

Pocet epoch: [ 10 epoch

Sifka:

Ulozit parametry

Obréazek 3.4: Dialogové okno pro navoleni parametrd pro inpainting. Lze si nastavit méd
doplnéni, model, jeho parametry a pocet natrénovanych epoch. Potencialné si uzivatel muze
jesté nastavit vysku a sitku vysledného obrazu.

3.3 Modely a trénovani

Byly zvoleny dva modely, AOT-GAN [32] a pconv [15]. Tyto modely budou vytrénované
na datové sadé MSRA10K [4].
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AOT-GAN model byl vybrén pro své kvalitni vysledky v poméru s nutnou délkou tréno-
vani. Po kratkych experimentech se ukazal jako dobry model pro situaci, kdy neni dostupna
vykonnda vypocetni jednotka a jsou dostupné jen omezené prostredky. Pconv byl zase vy-
bran jako jeden z nejlepsich modela s plné konvoluéni architekturou. Jedna se o kvalitni
komparator kvality vysledkii obrazového doplnéni. Datovda sada MSRA10K byla zvolena
pro svou rozmanitost obrazii. které témeér vzdy citaji néjaky hlavni objekt a pozadi. Po-
Cet deseti tisic obrazu je vecelku obstojny z hlediska rozmanitosti. Hlavni vyhodou jsou téz
masky, doprovazejici obrazy. Jedna se o masky objektt, které se v téchto obrazech nachazeji
a predstavuji tak redlné vyuziti, kdy uzivatel chce umazat néjaky objekt, diky ¢emuz bude
sit 1épe pripravend pracovat s redlnymi daty.

Vyuzito bude vsech 10 tisic obraz® na trénovani. U trénovacich masek dojde k mensi
augmentaci dat, ¢imz vzniknou dvé trénovaci sady. Jedna vyuzivad jen masky oznacujici
realné objekty pochézejici pravé z MSRA10K datové sady. Druhd si z néj bere 7,5 tisic
masek a 2,5 tisic nepravidelnych masek z datové sady pouzité v [15].

Kromé modifikace trénovaci datové sady dojde téz k porovnani odlisnosti pri rizné
robustnim modelu AOT-GAN. Zakladni verze s 8 AOT bloky bude porovnana s verzi ob-
sahujici pouze 6, respektive 2 bloky a bude se zkoumat, jak velky vliv bude mit tato zména
z hlediska vysledku a ¢asové naroc¢nosti trénovani. O presném fungovani AOT bloki a cel-
kové konstrukci AOT-GAN modelu se lze docist v sekci 2.5. O architektufe a fungovani
pconv modelu se lze zase docist v sekci 2.4.

Na validaci je poté vyuzita datova sada ECSSD [23]. Na vysledky vyplnéni obrazu z této
sady budou aplikovany kvantitativni metriky i vizualni kvalitativni porovnani. Vice o zpiu-
sobu testovani a validace spolu s detailnim popisem experimentt, je popsano v sekci 5.1.

Cilem aplikace je téz vytvorit intuitivni rozhrani, kdy bude jednoduché vlozit dalsi
modely pro image inpainting.

Z frontendu prijde obraz a maska. Uzivatel si vybere model podle libosti a tyto t¥i
informace se poslou na backendovou ¢ast aplikace. Zde se vybere spravny modul obsahu-
jici model sité a predd se mu obraz s maskou. Modul prikaz zpracuje a navrati doplnény
obraz jako vysledek. Pii porovnidvacim moédu se tento cyklus provede dvakrat za sebou
s potencialné rozdilnym modulem. Vysledny obraz se zase vrati uzivatelskému rozhrani.

V pripadé potenciondlniho budouciho rozsifeni o dalsi modely tak bude pomérné snadné
tyto modely propojit s vyslednou aplikaci. Stac¢i vytvorit rozhrani pozadujici obraz a masku
(pfipadné potencidlni dalsi parametry), které vrati vysledny doplnény obraz.
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Kapitola 4

Implementace

Tato kapitula popisuje implementaci vysledné aplikace. V sekci 4.1 jsou vypsany vsechny
pouzité knihovny a aplikace, které byly pri tvorbé aplikace pro image inpainting pouzity.
Zaroven je zde popsana struktura vysledné aplikace.

Nésledujici dvé sekce pak definuji jednotlivé moduly, jejich vyznam a implementaci di-
lezitych prvka. Sekce 4.2 popisuje implementaci logické ¢asti aplikace, od prace s obrazem
po komunikaci s jednotlivymi moduly pro inpainting. Sekce 4.3 popisuje implementaci vizu-
alnich aspekti aplikace a komunikaci mezi jednotlivymi interaktivnimi elementy aplikace.

4.1 Pouzité knihovny a struktura aplikace

Celd aplikace je napsand v jazyce Python (verze 3.11.5). Knihovna PyTorch je hojné vyu-
zivana python knihovna pro strojové uceni. Byla pouzita u prevzatych model pro image
inpainting. Pytorch je vyuzit pfi dpravé obrazu, vytvareni modelu a generaci nového ob-
razu. Pro préci s obrazy je vyuzivana knihovna PIL (hlavné jeji tfida Image). Tato knihovna
byla vyuzita pri otevirani obrazi a u nastroju, které edituji cely obraz, jako je prahovani ¢i
vyznaceni hran.

Pomoci PyQt (verze 6) byly implementovany vSechny elementy ve scéné, hlavni i dia-
logové okno. Stejné tak byl vyuzit PyQt systém signalt a slot pro zachyceni komunikace
mezi uzivatelem, Ul a funkcionalitou. PyQt je python odnoz Qt, coz je multiplatformni
framework ptivodné urceny pro C++ slouzici pro popis, zobrazeni a interakci s GUI.

Pro vizualni stranku aplikace byla vyuzita aplikace Qt Designer. Jedna se o aplikaci pro
tvorbu uzivatelského rozhrani, kterd je napojend na PyQt. Daji se v ni definovat vsechny
interaktivni vizualni prvky. V Qt Designeru bylo vytvotfeno hlavni okno aplikace a vyska-
kovaci dialogové okno. Vysledné GUI soubory byly prekonvertovany prikazem pyui6, ¢imz
vznikly soubory main_win_ ui.py a dialog ui.py, které definuji vizudlni stranku odpovida-
jict tridy.

Struktura
Aplikace je rozdélena do nékolika ¢asti. Struktura celé aplikace pak vypadé nasledovné:

L e e e e kotenova slozka
MAIN.PY oeeeeeee ettt eniaaaaannn. Zdrojovy soubor pro spusténi aplikaci
Visual/ cooviiiiiiiiiiiiiiiiiiia, Zdrojové soubory se zamérenim na frontend
LOgiC/ it Zdrojové soubory se zamérenim na backend
Models/ . oot e Zdrojové soubory s prevzatymi modely



L CheCKkpointsS/ « oottt Soubory s vytrénovanymi daty

Moduly ve slozce Visual popisuji vzhled aplikace ¢i interakei s UI prvky. Moduly v Logic
naopak popisuji logickou ¢ast aplikace a jeji celkovou funkcionalitu. Slozka Models obsahuje
prevzaté zdrojové soubory pro AOT-GAN' a pconv’. Slozka Checkpoints mé strukturu:

Checkpoints
LNAZEV_MDDULU ............................... Slozka s nazvem inpainting modelu
v{¢islo_verze}/......... Slozka obsahujici checkpointy pro dany typ trénovani
| {Cislo_verze}.pt/.pth....ccvviiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn, Checkpoint modelu
.

Pro jednoduchou implementaci je kazdy typ trénovani ve svoji slozce nesouci poradové
¢islo (¢islovano od 0) chronologicky podle poradi trénovani. Chronologické ¢islovani je pak
prevzaté i u ¢islovani jednotlivych checkpointii, kdy kazdy novy zaznam predstavuje predem
stanoveny milnik z hlediska poc¢tu epoch (napf. u AOT-GAN se jednd o dvé epochy). Tyto
zaznamy jsou slovné popsany v modulu data_holder, presnéji ve strukture models jeho
tridy.

Hlavni tiidy spolu komunikuji zptisobem, ktery je zobrazen na obrazku 4.1.

Vybrany image
inpainting modul

obraz a
maska vysledny
- Nastavi - +d , obraz
Dialog hodnoty pripadné
argumenty
modelu
\ 4
zapnout image Data holder .. Uchovava

.. inpainting/interakce s odkaz na
Vytvori aktivni Drawing aktivni objekt
Drawing
Uzivatelska interakce (Méd(int),...) |
Window | Drawing

Obréazek 4.1: Zakladni komunikace jednotlivych objekt aplikace. Ttida Window zajistuje
hlavné vizualni aspekt aplikace a komunikaci mezi jednotlivymi objekty pfi uzivatelské in-
terakci. Trida Drawing se stard o plochu malovani a editaci obrazu. Ttida Data_ holder
uchovava informace a propojuje logickou stranku s objektem Window. Objekt tridy Dia-
log se vytvori vzdy pri uzivatelské potiebé zménit explicitni parametry modelu pro image
inpainting. Vybrany model spolu s jeho parametry, pripadné s novou velikosti obrazu jsou
predany objektu tiidy Data_ holder. Pri zavolani jsou tyto informace pouzity pro propojeni
obrazu a masky se spravnym modulem pro image inpainting. Navricen je vysledny obraz,
ktery ma misto masky vygenerovany obsah.

https://github.com/researchmm/A0T-GAN-for-Inpainting.
*https://github.com/naoto0804/pytorch-inpainting-with-partial-conv/.
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4.2 Logicka c¢ast aplikace

Moduly nachéazejici se ve slozce Logic se primarné zaméruji na funkcionalni aspekty aplikace.
Ridi tak jeji ¢innost v zavislosti na informacich prichazejicich z frontendu. Nésleduje popis

vvvvvv

Moduly AOT-GAN a PCONYV Tyto moduly propojuji modely pro image inpainting
s celkovou aplikaci. Obé obsahuji tridu Args, ktera slouzi ke zpracovani argumenttt model.
Jesté obsahuji tfidu Pconv__gen respektive Aot gen. Ty Fesi zpracovani obrazu a masky tak,
aby byly kompatibilni s danymi modely. Modely se nachézeji v adresari Models, moduly
AOT-GAN? a pconv’. Pro potieby kompatibility byly lehce upraveny tak, aby pracovali
pouze s jednim obrazem a maskou a zaroven aby pracovaly s objektem tiidy Args, ktery
zajistuje kompatibilitu vybranych parametru s modelem (ptikladem je poc¢et AOT blok).
Na vstupu ocCekavaji obraz a masku jiz v pozadované velikosti a odkaz na zachytny bod
vytrénovaného modelu. Nékteré modely potfebuji nastavit i dalsi parametry (napiiklad
u AOT-GAN se jedna o pocet AOT bloku v generatoru). Velikost obrazu a masky je pro
kompatibilitu s modely upravena na hodnotu délitelnou 4 (v piripadé potieby je velikost
o 1-3 pixely zmensena).

Modul data_ holder Trida Data_ holder zde definovand se stard o primarni logickou
stranku aplikace. Uchovava v sobé informace o napojenych modelech a jejich nastavitelnych
parametrech ve slovniku models, kdy klicem je zkratka sité a hodnotou je pole dvojic, kde
prvni prvek nese informaci o moznych parametrech a druhy prvek zase pro dany parametr
pole s po¢tem vytrénovanych epoch. Pro uchovani nastavenych parametra od uzivatele jsou
vyuzity dvé triprvkova pole, kde prvni prvek nese textové nazev modelu a zbylé dva zase
index na dané parametry, respektive pocet epoch.

Data_ holder téz hlida aktivni Drawing objekt ve svém atributu active_dr_place. Hlavni
okno se tak na néj miuze odkézat pravé skrz tento atribut. Pfi zméné scény (informace pri-
chazi od Main__window) se zavold metoda Change__scene. V ni se zméni ukazatel
active__dr_place na nové aktivni Drawing objekt a zaroven se prenesou vsechny dulezité
informace z puvodniho objektu do nové aktivniho (vrstva masky, obrazu, a zasobniky s uzi-
vatelskymi akcemi tam a zpét).

Dtlezitou metodou je jesté Parse_data. Tato metoda pracuje se vemi zadanymi para-
metry, které si objekt Data__holder pravé uchovava. Kromé téchto parametri jesté potrebuje
za vstupni hodnoty obraz a masku, které nejprve pretransformuje na predem danou velikost
(¢i ji ponecha puvodni v zavislosti na ulozenych datech) a prevede je do PIL formétu, se
kterym pracuji vsechny moduly pro image inpainting. U masky se jesté vyplni transpa-
rentni pozadi za ¢erné. Nésledné se obraz, maska a odkaz na ulozeny zachytny bod predaji
zvolenému modulu (AOT__GAN, respektive pconv). Navratovou hodnotou této funkce jsou
dvé proménné s doplnénych obrazem, pokud se jednd o porovnéni dvou doplnéni, ¢i jen
jedem obraz a nulovd hodnota jako druha proménna.

Modul dialog Obsahuje jedinou t¥idu Fill dialog, kterd se stard o praci dialogového
okna, které se zobrazi uzivateli pri dapravé parametrii modelu. Jeho vizudlni stranka je defi-
novana v adresari Visual a jeho modulu dialog_ui, ktery byl po vytvoreni navrhu v aplikaci
Qt Designer vygenerovan PyQt konvertorem.

3https://github.com/researchmm/AOT-GAN-for-Inpainting.
‘https://github.com/naoto0804/pytorch-inpainting-with-partial-conv/.
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Tato trida resi spravné zobrazeni parametra v kontextu zvoleného modelu a médu. Po
ukonceni editace se z atributu daji vycist stanovené parametry pro jednotlivé modely v tii-
prvkovych polich (model, parametry, epochy) img_one a img__two. Stejné se z atributi da
vycist i vyska a Sitka vysledného obrazu a zvoleny méde. Vybrané parametry pak uzivateli
zobrazi objekt tiidy window, kterd je téz preda objektu tridy Data__ holder.

Modul drawing Tento modul predstavuje asi nejdillezitéjsi ¢ast celé aplikace. Je v ném
definovana vsechna logika popisujici prici s obrazem a maskou. Z dilezitych parametru je
dobré zminit QLabel img a jeho pixmapa image_ layer, slouzici k vizualizaci ground truth
obrazu. QLabel mask a jeho pixmapa draw_layer zase slouzi k zobrazeni nanesené masky
a QLabel dotted a jeho pixmapa dotted layer k zobrazeni bodl pii bodovém ohraniceni.

Metodou Add_img se vlozi obraz do image_layer a vsechny kreslici vrstvy zméni veli-
kost tak, aby odpovidaly poméru stran pravé vlozeného obrazu. VSechna predchozi data se
vymazou.

Drawing vzdy pracuje v uréitém modu, ktery je urcen zvolenym néastrojem. Podle néj
objekt riizné reaguje na uzivatelské vstupy. Malovani zaopatiuje funkce Drawing point. Pti
zvoleném nanaseni masky se do draw__layer vykresli bod pti pouhém kliknuti, ptipadné ¢ara
v pripadé zaméacknuti levého tlacitka mysi a nasledného pohybu. Vzdy se uchovava posledni
pozice kurzoru (atribut mk_pos) do té doby, nez je levé tlac¢itko mysi znovu zvednuto. Pti
kazdém pohybu kurzoru je tak vzdy vykreslena ¢ara mezi mk_pos a aktudlni pozici kurzoru,
nac¢ez se mk_pos nastavi na aktudlni pozici. Uplné stejné funguje i nastroj gumy, ktery viak
z daného mista umaze masku, pokud se zde nachazi.

U dotted modu je mozné jen do prostoru klikat, kdy se do dotted_ layer vykresli tecka na
aktudlni pozici kurzoru. Zase se uchovava posledni pozice kurzoru (vSechny body se ukladaji
do PyQt tridy Polygon) pro nasledné vykresleni prerusované ¢ary mezi dvéma po sobé
jdoucimi body. Zaroven se kontroluje, jestli rozdil pozice kliku (soucet absolutnich hodnot
rozdili atributt z a y) neni mensi nez 10 od pocéatecniho bodu. Pokud tato moznost nastane,
je vyvolan odpovidajici Trigger event, vznikly mnohobéznik se vyplni v draw__layer a body
ze scény i polygon se smazou.

Funkce Relative_calcul prepocitava souradnice kurzoru v obraze. Pti vkladani obrazu je
obraz rizné zmensen, ale hlavné mé zachovany pomér stran, takze nezabird celou velikost
objektu Drawing. Proto je nutné kazdy MouseFvent a jeho pozici prepocitat tak, aby klik
odpovidal presné pozici kliku v obraze.

Metody Updates a Trigger _event zpracovavaji vstupy od hlavniho okna. Metoda Upda-
tes zpracovava zménu nastroje a Trigger_event zase interakci uzivatele s néjakym elemen-
tem z nabidky akci.

Atributy undo__img a redo__img uchovavaji predchozi stav masky. Jedna se o zasobni-
kové struktury, kdy se vyuzivaji funkce Save step a Pop step. Save_step ukldda celkovy
stav masky az do maximalni velikosti zdsobniku, po kterém se pro uvolnéni mista zacnou
vyhazovat data, kterd tam jsou nejdéle. Pop_ step pak ma dva médy. Pri kroku zpét se nej-
prve ulozi stavajici stav masky do zasobniku redo__img, nasledné se ze zasobniku undo__img
vyjme jeden stav, kterym se aktualizuje stavajici maska.

4.3 Uzivatelské rozhrani aplikace

Uzivatelské rozhrani je definovano v agresari Visual. Modul main_ win_ ui popisuje vizualni
stranku hlavniho okna a modul dialog ui zase vizualni stranku dialogového okna. Tyto dva
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moduly byly vygenerovany aplikaci Qt Designer, ve které byly dané stranky ru¢né vyrobeny.
Hlavni okno je popsané v modulu window.

Modul window Spojuje celou aplikaci dohromady. P¥i inicializaci vytvari vsechny ob-
jekty potrebné pro chod aplikace. Propojuje téz vSechny interaktivni objekty s jejich imple-
mentovanou funkcionalitou. Jsou inicializované dvé drawing_place (popsany v sekci 4.2),
kazda pro jednu scénu. Vzdy je ale aktivni jen jedna, se kterou se pracuje (skrz odkaz
v Data__holder).

Pro kazdou scénu s drawing_place je vytvoren pohled (QGraphicsView), ktery je
v Main__window také definovan. Jsou definovany jeho metody pro mousePressEvent jako
Press _view, mouseRelease Fvent jako Release view, mouseMoveFEvent jako Move__view a whe-
elEvent jako Zoom. Slouzi pro nastroje pohybu a priblizeni. Pro pfiblizeni je vyuzita metoda
scale, zdédéna z QGraphicsView, a to s parametrem 1,2 pro pribliZzeni a % pro oddéleni.
U pohybu se nejdiive, po zamacknuti tlacitka (kolecko mysi ¢i levé tlac¢itko v pohybovém
modu), uchovd pozice kurzoru a nastavi se odpovidajici hybny méd pohledu. P¥i posunu
kurzoru na urcéitou pozici, za stalého drzeni daného tlacitka, se vzdy vypocita rozdil puvodni
pozice s pozici stavajici, nacez se o tento rozdil posune cely pohled ve scéné.

Vsechna tlacitka nastroji jsou propojena s metodou Mode select, kde jako lambda
parametr vkladaji své Ciselné oznaceni. V metodé Mode_select se Ciselné oznaceni nastroje
preda pravé vyuzivané drawing place, a zaroven se v boxu pro nastrojové akce vizualizuji
akce, které je mozné s danym néstrojem provadét, ve formé tlacitek, pripadné posuvniku.
Vsechny ostatni interaktivni prvky jsou schovany. Také se zde textoveé vypise zvoleny nastroj
(vyuzije se setText metoda wi.tooltip_label).

Akéni tlacitka jsou zase propojena s metodou Action, opét s lambda parametrem ne-
soucim ¢iselné oznaceni (vyjma posuvniku, ktery ma svoji vlastni metodu Scaler). Tyto
metody jen predavaji informace zrovna aktivnimu drawing place.

Pro vybér parametri modeli se zavold metoda Dialog _window. Hover effekt této sekce
byl docilen reimplementovanim metod enterEvent a leaveEvent objektu ui.hover. Tento ob-
jekt ma plné bilé pozadi, kterému se nastavi viditelnost na 0. Po aktivaci enter eventu se mu
nastavi pruhlednost na 0,4, po opusténi kurzoru (leaveEvent) se mu zase vrati pruhlednost
na 0. Tlac¢itko pro zahdjeni doplnéni vyvolda metodu Fill. V ni se preda informace o aktivaci
doplnéni objektu Data__holder, ktery pomoci svych ulozenych parametra kontaktuje pri-
slusné moduly, a po zpracovani vrati zpét doplnény obraz. Obraz je nasledné, po konverzi
z PIL obrazu na pixmapu, pfedan odpovidajici drawing place. Podle zvoleného moédu se
zmeéni scéna.

Tlacitka pro zménu scény, vypnuti masky, vlozeni obrazu a uloZeni obrazu maji kazda
svoji vlastni funkci, kterd fesi jejich funkcionalitu.
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Kapitola 5

Testovani a dosazené vysledky

Tato kapitola pojednava o dosazenych vysledcich pii trénovani AOT-GAN modelu. Sekce 5.1
popisuje experimenty, které byly provedeny s datovou sadou, respektive s modelem. Je zde
téz popsan zpusob trénovani. Vysledky téchto experimentt jsou popsany hned v nasledujici
sekci 5.2. Nejprve jsou modely porovnany z hlediska jejich kvantitativnich metrik, které
jsou totozné s metrikami vyuzitymi v Zeng et al. [32]. Nésledné je provedeno kvalitativni
vyhodnoceni, kde jsou mezi sebou porovniny jednotlivé modely a jsou predstaveny nej-
lepsi vysledky doplnéné o pripady, kdy se vysledky nesetkaly s odpovidajici kvalitou. Toto
vSechno je shrnuto v zavéreéné sekci 5.3.

5.1 Popis experimentia

Vsechny experimenty, jak trénovani, tak nasledné testovani bylo provedeno na stroji s grafic-
kou kartou NVIDIA GeForce RTX 4060 (16GB), s procesorem 13th Gen Intel(R) Core(TM)
i5-13500H a 16GB RAM.

Vsechny modely byly trénovany na datové sadé MSRA 10K [4]. 7,5 tisic masek bylo
pouzito pravé z této datové sady, kdy tyto masky predstavuji néjaky realny objekt, ktery
se nachazi ve scéné. PTi trénovani pak byly tyto masky promichany. Zbylych 2,5 tisic bylo
pouzito z datové sady NVIDIA Irregular Mask [15], aby se tak docililo vétsi rozmanitosti
masek. Obrazim a maskam byla nasledné upravena velikost na 512 x 512 pixelt, aby se
nésledovala doporucena velikost pro trénovani [32].

Pconv neuronova sit byla trénovana 160 epoch s obvyklou rychlosti uéeni 0,0002 a né-
sledné 160 fine-tuning epoch s rychlosti uceni 0,00005 pti batch size 16. Doba trvani tréno-
vani byla néco mélo pres 2 dny.

Doba trénovani AOT-GAN byla nejprve stanovena na 8 epoch, coz se nasledné odhalilo
jako nedostateéné vytrénovani (viz obrazek 5.1), a tak se nakonec doba trénovani stanovila
na 14 epoch. Trénovaci sada byla rozdélena na dily o batch size 2. Probéhlo nékolik rtiznych
natrénovani modelu:

e Standardni model s 8 AOT bloky. Jeho trénovani trvalo 6 dni.
e Model s 6 AOT bloky, kdy trénovani probéhlo dvakrat tak rychleji.

e Model s 2 AOT bloky. U tohoto modelu trénovani na 14 epoch zabralo necelych 18
hodin.

Vysledky téchto experimentll jsou popsany v sekci 5.2, kde je provedeno jejich kvanti-
tativni i kvalitativni srovnani.
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Ztratova funkce
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Obréazek 5.1: Ukazka vyvoje ztratové funkce v poméru k poctu iteraci pfi trénovani sité
AOT-GAN. Dolni osa odpovidd poctu iteraci (jedna epocha odpovidd 5000 iteracim pii
batch size 2 a velikosti datové sady 10 tisic), horni osa odpovida hodnoté vysledné ztrétové
funkce. Oranzova linie znaci trénovaci ztratovou funkci, modréa naopak valida¢ni ztratovou
funkci na datech, které sit jesté nevidéla. Vice o pouzité ztratové funkci lze nalézt v sekci 2.5
u popisu AOT-GAN modelu. Je patrné, ze i po 40000 iteracich (tj. 8 epoch) obé funkce stale
klesaji. Proto se trénovani ukoncilo na 14 iteracich, kdy validac¢ni ztratova funkce dosahuje

sV,

5.2 Dosazené vysledky

Pro kvantitativni vyhodnoceni vysledki byly pouzity stejné metriky jako v praci Zeng et
al. [32], a to MAE, PSNR, SSIM a FID.

MAE Neboli mean absolute error udava rozdil mezi hodnotami pixeld realného a gene-
rovaného obrazu. Popisuje tak pixelovou presnost rekonstrukce.

PSNR Neboli peak signal-to-noise ratio, vyjadiuje pomér mezi maximalni moznou energii
signdlu a energif Sumu.

SSIM Neboli structural similarity index, porovnava lokalni vzorky intenzit pixelt, které
byly normalizovany pro kontrast a jas. [30] Tato metrika se snazi napodobit vizudlni vnimani
clovéka, zvlasté jeho reakci na zménu kontrastu a jasu v ¢asti obrazu. Pro vice informaci
lze procist ¢lanek od Wang et al. [30], ktef{ jsou mimo jiné autory této metriky.
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Tabulka 5.1: Kvantitativni porovnani modeli vytrénovanych na MSRA10K datové sadé.
Pouzity byly velké masky, které zabiraji v praméru 50% obrazu. Sipka 1 u metrik znadf,
7e ¢im vyss hodnota, tim je model kvalitnéjsi. Naopak pfi | je mensi hodnota lepsi. Cislo
v zavorce u AOT-GAN udéva pocéet AOT bloku v generdtoru.

Model MAE | | PSNR 1 | SSIM 1 | FID |
AOT-GAN (8) | 0,041 23,581 0,847 341,146
AOT-GAN (6) | 0,046 23,616 0,845 341,197
AOT-GAN (2) | 0,0419 | 23,197 0,843 341,948
pconv 0,339 9,984 0,180 348,493

Tabulka 5.2: Kvantitativni porovnani modelt vytrénovanych na MSRA10K datové sadé,
kde masky zabiraji pouze 10-20% z celkového obrazu. U 1 je vyS$i hodnota lepsi, u | je
mensi hodnota lepsi. Cislo v zévorce u AOT-GAN udéava pocet AOT blokfl v generatoru.

Model MAE | | PSNR 1 | SSIM 1 | FID |
AOT-GAN (8) | 0,0100 | 33,416 | 0,058 319,848
AOT-GAN (6) | 0,0102 | 33,333 | 0,957 320,541
AOT-GAN (2) | 0,0104 | 33,070 | 0,956 320,085
pcony 0,089725 | 26,098 | 0,759 312,528

FID Neboli Fréchet inception distance, se vyuziva hlavné pro klasifikaci generativnich siti.
Porovnava distribuci generovanych obrazu s distribuci redlnych ground-truth obrazt. [11]
Hodnoti tak vysledek z hlediska jeho reali¢nosti.

Kvantitativni vyhodnoceni

Na validaci bylo pouzito 250 obrazi z datové sady ECSSD [23]. Ty byly spolu s maskami
pouzity pro generovani vysledku jednotlivimi modely. Tyto vysledky pak byly validovany
porovnanim s ground truth a zapsany do tabulek 5.1 a 5.2.

Tabulka 5.1 popisuje vysledky pii doplnovani obrazu s velkymi maskami zndzornujici
néjaké redlné objekty (masky prevzaté z dané datové sady). Popisuje tak vysledky pfi
zamysleném pouzivani modelt na odstranéni objektu ze scény.

Tabulka 5.2 zase pouZivd masky prevzaté z pconv [15], aby se tak docililo i zpusobu
kvantitativniho vyhodnoceni, kde by pconv méla dosahovat lepsich vysledku oproti velkym
maskam.

Jak jde vidét na tabulce 5.1, AOT-GAN sit dosahuje lepsich vysledki ve vSech méfenych
metrikdch u masek ve tvaru objekti, které zabiraji v pruméru 50% celkového obrazu. Da
se téz odvodit, ze pocet AOT bloktt v AOT-GAN siti zlepSuje vysledny vysledek. Jedinou
anomalii je hodnota PSNR, kde ma nejlepsi vysledek AOT-GAN se 6 bloky. Je mozné, ze
valida¢ni sada obsahovala specificky Sum, se kterym si lépe poradil pravé AOT-GAN se 6
bloky.

Pro srovnani byla provedena validace i na rozmérové mensich maskach (v rozmezi 10—
20%), jejiz vysledky se nachdzeji v tabulce 5.2. Pconv zde dosahuje mnohem lepsich vysledku
oproti velkym maskam. Dokonce dosahuje lepsich vysledka ve zkoumané metrice FID nez
AOT-GAN model. FID byl vytvoren hlavné pro kontrolu kvality vysledku u generativnich
model, takze je otdazka, nakolik se jedna o odpovidajici udaj. Ve vSech ostatnich metrikach
vsak AOT-GAN pred¢i peconv, a to o stdle marginalni rozdil.
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Kyvalitativni vyhodnoceni

Na dalsich nékolika strankach jsou vyobrazeny kvalitativni vysledky. Pro kvalitativni vy-
hodnoceni byla pouzita vytvorend aplikace. Nejprve bylo provedeno porovnani AOT-GAN
modelu s riznym mnozstvim AOT bloki a pconv. Nékteré vysledky jsou vizualizovany na
obrazku 5.2. Obrazek 5.3 znazornuje pouziti téchto modelid pii odstranéni nahodné vytvo-
fené masky. Zavérecny obrazek 5.4 poté zobrazuje problémové situace, kdy vytrénované
modely selhavaji.

Z kvalitativnich vysledkt vyplyva, ze zde vytrénovand AOT-GAN sit si pomérné s pre-
hledem poradi s prirodni scenérii. Pfi maskach ve formé rizné dlouhych a sirokych car,
které zabiraji okolo 50% celkového obrazu, si s timto problémem obstojné poradi oba vy-
trénované modely. Pri odstranovani vétsich objektl ze scény si pconv casto neporadi se
spravnym kontrastem a je tak patrny vizualni rozdil. Pokud se zaméiime jen na AOT-
GAN, tak lze pozorovat vliv mohutnosti generatoru na doplnény vysledek. U modelu s 8
a 6 AOT bloky se daji pozorovat jen drobné odliSnosti, které se projevi piipad od pii-
padu. U modelu s pouhymi dvémi AOT bloky se vSak da pomérné zietelné pozorovat rozdil
v barvach. Model si nedokaze obstojné propojit celkovy kontext obrazu, a tak jsou dost
casto zretelné barevné odlisnosti mezi zaplnénou c¢asti a ¢asti ptivodni. Potvrdila se téz
uvaha, ze pri vétsich maskach, pripadné pri vétsim rozliseni vysledného obrazu jiz modely
s mensim poc¢tem AOT bloki nedokédzi doplnit nejvnitingjsi chybéjici oblasti. Utvori se tam
viditelné artefakty jedné barvy. Pravdépodobnou pri¢inou je nedostatek AOT bloku, kvuli
cemuz dand sit nedokaze zachytit vSechny potiebné informace. Dva, pripadné sest bloku v
generatoru jednoduse nezvlada takové mnozstvi dat, coz méa za nasledek zminéné artefakty.

Natrénované modely si neporadi zejména s lidskymi stavbami. Jak je ukdzano na ob-
razku 5.4, kontext téchto scén (zejména ty z interiéru) model nedokaze pochopit. Nejlépe
to jde vidét na rovnych hrandach, které jsou ve vysledku ruzné pokroucené a je snadné
postiehnout, ze se jednd o generovany obraz.

5.3 Zavérecéné zhodnoceni

Jak kvalitativnim, tak kvantitativnim vyhodnocenim bylo prokazano, ze AOT-GAN dosa-
huje lepsich vysledki nez pconv, hlavné pti préici s velkymi maskami. Velikost AOT-GAN
modelu, presnéji pocet jeho AOT blokt, méa primy vliv na vysledny obraz. Z kvantitativniho
hlediska sice nelze pozorovat velké rozdily, nicméné z hlediska kvalitativniho lze u vétsiny
situaci rozpoznat znatelné rozdily. Méné AOT blokii znamend méné prace s kontextem ob-
razu, coz mé za nasledek horsi kompatibilitu doplnéné ¢asti obrazu s jeho zbytkem, kdy
model s pouze dvéma AOT bloky méa tendenci vyplnovat chybéjici ¢dst obrazu mnohem
temnéjsimi barvami, coz je hlavné u velkym masek velice patrné.

Vytrénované modely si pomérné dobie poradi s prirodni scenérii. Poradi si téz pfi odstra-
novani mensich objektl ze scény. Problémy nastavaji zejména u scén s lidskymi stavbami,
nebo interiéry. V téchto situacich si modely nedokazi poradit zejména s ostrymi hranami,
které se Casto snazi rizné zakulatit, coz je pomérné vizualné vyrazné.

Potencidlnim vylepsenim by bylo do datové sady zakomponovat i obrazy z méstské
scenérie, pripadné vytvorit novou datovou sady, kterd bude obsahovat pouze obrazy lidskych
staveb, méstskych ¢tvrti a interiéra.
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(a) Zamaskovany obraz (b) Zamaskovany obraz (¢) Zamaskovany obraz

]

(d) AOT-GAN (2) (e) AOT-GAN (6) (f) AOT-GAN (8) (g) pconv

Obréazek 5.2: Kvalitativni porovnani vech vytrénovanych model. Cisla v zavorce u AOT-
GAN udévaji pocet AOT blokt v generatoru. Lze vidét, ze AOT-GAN s vétsim mnozstvim
AOT bloktt dokéze lépe pracovat s barvami v obraze a vysledky jsou mnohem jasnéjsi.
Tento rozdil je zejména patrny mezi 8 AOT bloky a 2 AOT bloky.
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3 s

(a) Ground truth (b) Zamaskovany obraz (c) AOT-GAN (d) pconv

Obrazek 5.3: Ukazka priace modeli na nepravidelnych maskach. Vytrénované modely si
velice dobre poradi s prirodni scenérii. Dosahuji i pomérné kvalitnich vysledkii u masek
zakryvajicich velkou ¢ast obrazu.
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(a) Ground truth (b) Zamaskovany obraz (c) AOT-GAN (8)

Obréazek 5.4: Ukazky pouziti, kdy AOT-GAN selhal. Datova sade MSRA obsahuje jen velice
mélo obrazfi mésta, interiértt ¢ obecné lidskych staveb. Casto tak dochazi k viditelnym
deformacim pravé v téchto situacich.
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Kapitola 6
Zaver

Nejprve byl proveden rozsahly vyzkum metod pro image inpainting. Pomoci piipadu uziti
potencidlnimi uzivateli byl vytvoren navrh popisujici jak funkcionalitu, tak vizudlni stranku
aplikace pro testovani a porovnani metod pro image inpainting. Byly zvoleny dva modely,
AOT-GAN a pconv, které byly vytrénovany na zvolené trénovaci datové sadé MSRA10K.
Hlavni daraz se kladl na AOT-GAN, kdy byly provddény experimenty s mnozstvim AOT
bloku v generatoru a byl zkoumén jejich vliv na vysledny obraz.

Natrénované modely podavaji uchazejici vysledky pri odstranovani objektu z prirodni
scenérie a bylo zjisténo, ze na obrazy velikosti 512 x 512 lze vyuzit i generdtor o mohutnosti
pouhych 2 AOT bloki, ale za cenu snizeni kvality barev. Pri testovani kvality vysledki
na méstskych obrazech se objevili vizualné viditelné artefakty, takze v budoucnu je mozné
vylepsit vysledky AOT-GAN modelu napiiklad vytvofenim rozlicnych datovych sad pro
ruzné pripady pouziti, kdy by si uzivatel nasledné mohl zvolit vytrénovany model pro dany
problém. Kvantitativni vyhodnoceni potvrdilo o¢ekavany predpoklad, ze AOT-GAN je lepsi
model pro image inpainting nez pconv. Tyto rozdily byly patrné hlavné na metrice MAE,
u které ¢inil rozdil u velkych masek az 0,3. U masek mensich rozmérii se tento rozdil snizil
na pouhych 0,08, kdy dokonce pconv dosahovala lepsich vysledki v metrice FID, a to o 8
bodu. V ostatnich metrikiach vSak stdle vyrazné zaostavala.

Pri kvalitativnim vyhodnoceni byla pouzita vytvorena aplikace, ¢imz se otestovala jeji
vyuzitelnost pro testovani a porovnani vysledkt pro image inpainting. V budoucnu je mozné
aplikaci rozsirit o dalsi metody, napriklad o moderni difuzni metody.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Struktura aplikace je pak nasledovné:

L e e e e e e e e e e kotenové slozka
| /train ... Slozka se vSim potfebnym pro trénovani a validaci
/PCONV o vie it Slozka s potfebnymi moduly pro trénovani pconv
/hot-gan ............... Slozka s potfebnymi moduly pro trénovani AOT-GAN
/el i Slozka obsahujici ukazky dat pro trénovani a validaci
A=Y o3 o AN Slozka obsahujici vsechny zdrojové soubory aplikace
MAIN . PY eeeeeeeeeeeeeennnaaaannnn. Zdrojovy soubor pro spusténi aplikaci
Visual/ .oovviiiiiiiiiiiinnn.. Zdrojové soubory se zamérenim na frontend
LOgiC/ v Zdrojové soubory se zamérenim na backend
Models/ ..o Zdrojové soubory s prevzatymi modely
Checkpoints/ «ovvviiitiiiiiii i Soubory s vytrénovanymi daty
| /README .....coiiiiiiiiiiiiiiiiieeeen, Obsahuje instrukce ke zdrojovym kédtim
L /thesis.pdf oo e Text prace
I o= PP Zdrojové soubory zpravy
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Priloha B

Plakat

Dopinéni chybsjici easti | \/ytrénované modely
obrazu pomoci S AOT bkl

A ~ T 6 AOT blok
hlubokého uceni 2 HOT bloky

Radek Zobanik S

Vysledna
aplikace

FID |
BAT,146

5[ 311,107
311918
318,103

0,080725 | 26,098

Obrézek B.1: Plakat prezentujici vysledek.
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