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Abstrakt

V této préci 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 navrh vysledné
aplikace, jeji funkcionalitu a ddlezité 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 blokd v generatoru na vysledny doplinény ob-
raz. VSechny experimenty byly kvalitativné a kvantitativné porovnany. Vysledky ukazaly
Uctyhodné vysledky pfi préaci s pFirodni 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.

Klicova slova

image inpainting, hluboké uceni, GAN, konvolu¢ni neuronové sité, aplikace, Python, datova
sada, trénovani neuronovych siti

Keywords

image inpainting, deep learning, GAN, convolutional neural network, application, Python,
dataset, training neural network

Citace

ZOBANIK, Radek. DopInéni chybgjici €asti obrazu pomoci hlubokého uceni. Brno, 2024.
Bakalarska prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informacnich technologii. Vedouci
prace Ing. Petr Silling



Doplnéni chybgéjici Casti obrazu pomoci hlubo-
kého uceni

Prohlaseni

Prohlasuji, Zze jsem tuto bakalaFskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana Ing.
Petra Sillinga. Uvedl jsem viechny literarni prameny, publikace a dal3i zdroje, ze kterych
jsem cCerpal.

Radek Zobanik
8. kvétna 2024

Podékovani

Chtél bych podékovat mému vedoucimu Ing. Petru Sillingovi za viechen &as, ktery mi
vénoval, za jeho ochotu a velmi rychlou odezvu a hlavné jeho rady, které byly Casto k
nezaplaceni.



Obsah

1 Uvod 2
2 Teoreticka £4st 4
2.1 Imageinpainting . . . . . . . . .. 4
22 TradiEnimetody . . .. . . . . . ... 5
2.3 Metody vyuivajici hluboké u€eni . . . . . ... ... ... .. .. ... ... 6
2.4 TradiEni konvolu£ni sit¥ pro image inpainting . . . . . ... ... ...... 9
25 GANSIt¥ . . . e e 13
2.6 Stateoftheart . . . . .. ... . ... 17
3 Néavrh 18
3.1 Funkcionalita . . . ... ... ... 18
3.2 UWlvatelské rozhrani . . . .. . . . . . . . .. ... 21
3.3 Modelyatrénovani . . . ... ... .. ... e 24
4 Implementace 26
4.1 Pou°ité knihovny a struktura aplikace . . . . . ... ... ... ... .. .. 26
4.2 Logickd £astaplikace . . . . . . ... 28
4.3 UCivatelské rozhrani aplikace . . ... ... ... ... ... ... ..., 29
5 Testovani a dosa’ené vysledky 31
5.1 Popis experiment- . . . . . ... 31
5.2 Dosa®ené vysledky . . . . . . . ... 32
5.3 Zav¥re£né zhodnoceni . . . . . . . . ... 34
6 Zav¥r 38
Literatura 39
A Obsah p°ilo°eného pam¥ ového média 42
B Plakat 43



Kapitola 1
Uvod

U° od dob renesance vznikla pot°eba editovat poni£ené obrazy. Tato problematika se s vy-
vojem vypo£etni techniky p°enesla i do digitalni roviny, kde se pro tento problém veilo
ozna£eniimage inpainting. Image inpainting odkazuje na proces vypl-ovani chyb¥jicich dat
v UrEité oblasti vizualniho vstupu. Cilem je rekonstruovat chyb¥jici £4asti takovym zp-so-
bem, °e vypln¥na oblast nem-°e byt detekovana nezavislym pozorovatelem, ktery nezna
p-vodni obraz. V pr-b¥hu let postupn¥ vznikaly r-zné metody, které °e?i tento problém,

a’ u°® p°evzaté z jinych obor-, nebo pIn¥ vytvo°ené pro image inpainting.

Cilem této prace je vytvo°it aplikaci pro vizualizaci a porovnavani vysledk- model- pro
image inpainting. Spolu s tim je cilem natrénovat alespo— dva modely. Byl vybran jeden
zastupce generativnich inpainting model-, na kterém budou provad¥ny hlavni experimenty
ve snaze docilit nejlep2iho vysledku a jeden zastupce ryze konvolu£nich model-, ktery slou®i
pro srovnani vysledk:. Oba tyto modely dosahuji nejlepich vysledk: oproti stejn¥ typovym
architekturdm.

Nejprve byla vybrana vhodna datova sada, ktera se vyu®ije pro trénovani zvolenych
siti. Data z trénovaci datové sady byla argumentovana pro lep?i vysledky. V2em obraz-m
a maskam byla nasledn¥ upravena velikost n®12 512 Krom¥ trénovacich dat bylo je2t¥
pot°eba vy°e?it data pro validaci. Jednou z ma°nosti bylo vyjmout z trénovaci datové sady
urfity vy°ez a ten nasledn¥ pouCit pro validaci, ale nakonec byla pouita odliZna datova
sada, kterd je svym kontextem podobnd trénovaci sad¥ a diky tomu se tak mohou v2echny
obrazy pou®it pro trénovani.

Prob¥hlo hned n¥kolik experiment:, kdy byly provedeny Gpravy na generativhim mo-
delu ve snaze odhalit, jak moc U£inné jsou AOT bloky a jaky bude mit vliv zmenZ2eni jejich
pof£tu na vysledny obraz (jak moc bude UEinny p°i zm¥n¥ mohutnosti generatoru). Tyto
experimenty byly nasledn¥ validovany na validaEni datové sad¥ a to jak kvalitativnim vyhod-
nocenim, tak i kvantitativnim vyhodnocenim za pou®iti obvyklych metrik. Vyhodnocenim
v2ech vysledk- se dosp¥lo k zav¥ru, % vytrénovana si” si velice dob°e poradi s p°irodni
scenérii s hodnotou MAE 0.0103. | modely s men2i mohutnosti dosahuji tém¥° toto°né hod-
noty, ale ukazuje se, °e £im mén¥ se pouCije blok:, tim vice klesa hodnota FID a soub¥°n¥
s tim i vizualni kvalita obrazu. AOT-GAN také p°ekonava model pconv tém¥° ve v2ech
metrikach i po vizualnim srovnani.

Cela kapitola 2 popisuje d-leité pojmy z oblasti dopln¥ni chyb¥jici £4sti 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, navreené roz-
hrani a praci s vybranymi modely pro image inpainting. Navazuje na ni kapitola 4, ktera
popisuje aplikaci z hlediska implementace. Zav¥re£na kapitola 5 shrnuje dosa®ené vysledky



s hlavnim zam¥°enim na kvantitativni a kvalitativnhi zhodnoceni natrénovanych sitich. Jsou
zde popsany jak £iseln¥, tak vizualn¥, kvality vyslednych model-. V p°iloze A se nachazi
popis obsahu pilo°eného pam¥ ového média a v p°iloze B plakat, ktery jednodu2e shrnuje
tuto praci.



Kapitola 2

Teoretickad £ast

Tato kapitola pojednava o teoretickém zékladu pot°ebnému k pochopeni této prace, jejim°
hlavnim tématem je image inpainting. Jedna se o metodu modi kace obrazu, jejim® cilem je
vyplnit p°’edem stanovenou plochu v obraze tak, aby tyto modi kace nahodny pozorovatel
nedokazal rozpoznat. Vice informaci se nachazi v sekci 2.1, ktera podrobn¥ p°ibli°uje image
inpainting jako takovy, popisuje vyvoj v této oblasti a nafErtava problémy, které je t°eba

v dne2ni dob¥ °ezit.

Nasledujici sekce v této kapitole ji° pojednavaji o r-znych typech °e2eni tohoto pro-
blému. Za£ind se od nejstarzich a nejjednodu®ich a°® patate-of-the-art modely. Sekce 2.2
popisuje tradi£ni metody pro image inpainting. Tradi£ni metody nevyuivaji neuronové sit¥,
ale p°esto je vhodné je zminit z hlediska jejich historického vyznamu. Jedné se toti® o prvni
algoritmy, jejich® hlavnim G£elem bylo doplnit urEitou £ast obrazu.

Sekci 2.3 ji° zafinaji moderni metody vyuCivajici hluboké ufeni. V této sekci je po-
psan d-leity teoreticky zaklad neuronovych siti ve spojitosti s problematikou dopln¥ni
obrazu. Je zde vysv¥tlena funkce neuronu a velky d-raz je kladen na popis trénovani t¥chto
neuronovych siti za vyuiti datovych sad. Tento obecny Uvod je nasledovan jednotlivymi
architekturami siti pro image inpainting. Sekce 2.4 popisuje konvolu£ni sit¥, jejich fungovani
a vyznam. Konvoluce a konvolu£ni bloky prostupuji i velkou spoustou modernich metod,
a proto jsou zde °adn¥ vysv¥tleny. Detailn¥ji je popsan modepconv [15], postaveny na
parcialnich konvolucich, slouici jako referenfni model pro srovnani vysledk- této prace.
Sekce 2.5 zase prozkoumava generativni sit¥, s d-razem n&®OT-GAN [32], slouici jako
hlavni model této prace. Je zde vysv¥tlena jejich funkce a odli2nost oproti tradi£Enim konvo-
luEnim sitim. Na zav¥r sekce 2.6 p°edstavi nejnov¥j?i state-of-the-art modely, které dosahuiji
nejlepzich vysledk- a nasti-uji tak budouci pokrok.

2.1 Image inpainting

Image inpainting odkazuje na proces vypl-ovani chyb¥jicich dat v ur£ité oblasti vizualniho
vstupu. Cilem tohoto procesu je rekonstruovat chyb¥jici £asti £i po2kozeny obraz takovym
zp-sobem, °e vypln¥na oblast nem-°e byt detekovana nezavislym pozorovatelem, ktery
nezna p-vodni obraz. [8]

Ji° v minulosti se objevila pot°eba °e?t tento problém. Z pofatku se jednalo o Upravu
poZkozenych £4sti obrazu. Tento problém se dal °e2it pouze ru£n¥ pomoci manualniho do-
kreslovani (nebo té° retu2ovani). Pozd¥ji, se vznikem Imu a fotogra e, se objevily nové
vyzvy. Vznikla pot°’eba umazéavat celé objekty ze stale je?t¥ fyzickych snimk- (nap°®. uma-



zani politickych nep°atel [13]). Za£ala se té° vyuPlivat technika slepovani £asti dvou £i vicero
fotek dohromady.

Vznik a rozvoj vypo£etni techniky p°enesl tento problém do digitalni roviny. Nejprve
bylo nutné stéle je2t¥ manudalniho zachazeni a lidské zrufnosti, ale pokrok 2el kup°edu.
Postupem £asu zafali vznikat algoritmy °e2ici prav¥ tento problém, tak®e ji° neni pot°eba
ru€ni prace £lov¥ka, ale stafi nam vypo£etni stroj s vhodnym algoritmem, ktery u® problém
vy°e? za nas.

V¥t2ina t¥chto problém- spada do kategorie odstran¥ni n¥jakého objektu z obrazu. Je
nutné vymazat objekt £i £4st obrazu a zaplnit ji tak, aby odpovidala realnému obrazu,
jako by v n¥m umazana £ast v-bec nebyla. V praxi se tyto modely a na nich postavené
nastroje vyulivaji k odstran¥ni vodoznak-, 2krabanc- £i 2umu, nebo k obnov¥ poni£enych
digitalizovanych fotogra i [2]. S t¥mito operacemi nad 2i°kov¥ malymi ornamenty si poradi
i jednodu®i modely. P°i pokusu o odstran¥ni v¥t?ich objekt: ze scény, jako jsou nap°iklad
lidé £i nabytek, zabirajici proporEn¥ v¥t2i £ast obrazu, ovzem mohou jednoduzi modely
selhat. Tim daly pot°eb¥ vzniknout mnohem robustn¥j2im a so stikovan¥j2im model-m,
které si poradi i s velkymi objekty.

V dne2?ni dob¥ je také velice popularni generovat naprosto novy obsah £i vkladat ur£ité
objekty na zvolené misto, k £emu® se vyu®ivaji modely na bazi transformer- [6, 14, 29]
a difuzni modely [20, 17] (vice v sekci 2.6). *e2i UpIn¥ stejny problém, zapln¥ni ur£itého
mista v obraze, ale zarove— generuji Upln¥ nové objekty, které v p-vodnim obraze v-bec
nebyly. Krom¥ zabavniho aspektu £i tvorb¥ reklam je takové generovani vhodné té° pro
tvorbu navrh- a prototyp-.

Aby tyto nastroje mohly vzniknout, musel image inpainting projit znaEnym vyvojem,
jeho® pofatky sahaji k tradiEnim metodam, které bli°e popisuje sekce 2.2.

2.2 TradiEni metody

Prvni metody pro image inpainting je2t¥ nepracovali s konceptem hlubokého u£eni. Vznikaly
ji° na po£atku tisicileti, kdy za zmi-ku stoji prace Efrose et al. [7], kte°i ji° roku 1999 p°iali
s z dne2niho pohledu vcelku primitivnim modelem. Tyto algoritmy se daji rozd¥lit na dv¥
podskupiny podle zp-sobu prace s pixely v obraze.

Di usion-based (n¥kdy té° propagation-based algoritmy vyu®ivaji informace ze soused-
nich pixel-. Informaci z ohraniEenych mezi postupn¥ propaguji, ne° zaplni celou masku.
Diky tomu jsou vhodné pro jednoduché problémy, jako je dopln¥ni £4asti pozadi, odstran¥ni
malych objekt-, £i na odstran¥ni 2umu £i velikostn¥ malych od¥rek. Bertalmio et al. [2] byli
jedni z prvnich pr-kopnik- t¥chto algoritm-. Jejich algoritmus dopl-oval pixely z okoli po
sm¥ru izofot- 1.

Popsana funkcionalita této skupiny algoritm- ma v2ak jeden velky problém v-bec
nepracuji s celkovou strukturou obrazu. P°i maskach v¥t2ich velikosti dochazi k deformacim
a defekt-m. Problémy té° nastavaji, pokud okolni pixely nenesou vhodné informace, co® se
d¥je u jakychkoliv nerepetivnich textur £i u sloCitych vzork-. Neporadi si tak s problémy,
ve kterych je pot°eba vyu°it kontext v komplexnich scénach.

Na tento problém navazaly patch-based(n¥kdy té° examplar-basedti search-basedl algo-
ritmy. Tyto algoritmy hledaji pot°ebné informace v celé nezamaskované £4sti obrazu. Sna°i
se vody vyhledat Gryvky 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-

! fary spojujici mista se stejnou intenzitou sv¥tla £i v této situaci se stejnou intenzitou jasu. [26]



tetivnimi vzory. Neporadi si v2ak s obrazy obsahujici komplexni vzory, proto®e nerozumi

sémantickym informacim v obraze. Pro nalezeni vice informaci na téma fungovani patch-
based algoritm-, je mo°né nahlédnout do prace Barnese et al. [1], kte®i p°i@i s jednim

z prvnich algoritm- tohoto typu.

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

Obrazek 2.1: Zde je pom¥rn¥ dob°e vid¥t sila a zarove—- problém patch-based algoritm-.
Hledaji aryvky, které se nejvice hodi na chyb¥jici misto. Nedok&®i si vzak domyslet nic, co
neni v nezamaskované £4asti. Proto p°i nedostatku informaci dochazi k problém-m jako na
obrazku (c). P°evzato z [33].

Bylo tak nutné vytvo°it modely, které doka®i pochopit kontext obrazu a p°edpov¥d¥t tak
obsah jejich umazané £asti. Vznikla tak nova moderni skupina metod pro image inpainting
vyu®ivajici hluboké ufeni. Tyto sit¥ jsou schopné se ufit vzorce, diky £emu® si doka°i
domyslet i £asti obrazu, co se v n¥m p-vodn¥ nenachazi. T¥mito sit¥mi se bli°e zabyva
sekce 2.3.

2.3 Metody vyu®ivajici hluboké ufeni

Jedné se o metody, které °e?i stejny problém, jako ji° zmin¥né algoritmy, ale °e?i jej dosti od-
li2n¥. Oproti tradiEnim metodam je nutné dané modely nejd®ive vytrénovat. Jsou vyu®ivany
neuronové sit¥ a jejich princip hlubokého ufeni. Diky nim jsou schopné rozpoznat struk-
turu a kontext jednotlivych £4sti obrazu, tyto vzorce se naufit a diky t¥mto zku2enostem
dosahnout mnohonasobn¥ lep2iho vysledku ne® tradiEni metody.

Neuronova si’

Neuronova si” je model postaveny na biologickém principu propojenosti neuron- v mozku
%jvych tvor-. Snai se napodobit fungovani lidského mozku z hlediska struktury a konceptu
uf£eni a uchovavani si informaci.

Tyto sit¥ se skladaji z neuron- (korespondujici s neuronem v mozku). Sna®i se postupn¥
u£it a upravovat vahy jednotlivych neuron- (neuron je podrobn¥ popsan na obrazku 2.2)
a dosp¥t tak k n¥jakému zav¥ru. Cilem trénovani t¥chto siti je naufit si” pracovat tak, aby
Zav¥r, ke kterému dosp¥je, byl spravny.

Ze za£atku ma ka°dy neuron stanovené nahodné hodnoty vah ovliv-ujici hodnoty vstup-
(udavaji jejich vliv). Velmi pravd¥podobn¥ vahy vstup- u jednotlivych neuron- nejsou



Obrazek 2.2:x1 X, 0znafuji vstupni data,w; wy zase vahy, které tyto vstupy ovliv—uji.

Krom¥ vstupnich dat pak do neuronu vstupuje té° tzv. bias, ktery slou®i pro lehké odchyleni
vystupu a ka°dy neuron ma sv-j vlastni. V2echny tyto vstupy se seftou, nafe® je vysledek
postoupen aktiva£ni funkci, ktera jej upravi na kone£ny vysledeky. Ten dale pokrafuje siti.

spravn¥ nastaveneé, a proto je nutné neuronové sit¥ vytrénovat. Krom¥ vstup- a jejich vah
ma je2t¥ ka°dy neuron ur£itou odchylku (anglicky bias), ktera lehce odchyli vystup neuronu.

Vystup neuronu je vypo£itan souftem v2ech vstup- a biasu. Tento vysledek se pot¥
transformuje aktivagEni funkci pomoci aktivaEni funkce. AktivaEni funkce de nuje vystup
neuronu p°i zadani sady vstup-. Upravuje vystupni hodnoty (nap°iklad je p°etransformuje
do pouze nezapornych £isel). AktivaEni funkce tak urfuje, jestli se dany neuron aktivuje.
Tato informace pak proudi dal do dal?ich napojenych neuron-.

Neurony jsou shlukovany do jednotlivych vrstev, které jsou mezi sebou propojeny. Vy-
stupem neuronoveé sit¥, vyobrazené na obrazku 2.3, je °e2eni tlohy, které m-°e mit spoustu
podob (v na2em p°ipad¥ obraz dopln¥ny pixely na misto diry).

Vice informaci o neuronovych sitich, jejich principu a vyuCiti Ize ziskat nap°®. v [9],
zam¥°ujici se vice na matematicky aspekt neuronovych siti, nebo v [18] pro vice praktické
informace.

Trénovani

Trénovani slou®i ke zm¥n¥ vah neuron-. Vahy urfuji vystup sit¥, ktery dostaneme po vlo-
%eni urfitého vstupu. Ze zafatku se vahy nastavi na pof£ate£ni hodnoty. Vysledky by v2ak
neodpovidaly nazemu of£ekévanému vysledku, proto p°ichazi na °adu trénovani. Trénovanim
je t°eba upravit vahy ka®dého neuronu tak, abychom pro vlo®eny vstup dosahli optimalniho
vysledku.

Vahy se iterativn¥ aktualizuji jednotlivymi pr-chody. Jedn& se o optimaliza£ni problém
jeho° cilem je minimalizovat ztratovou funkci (anglicky loss function), £im° se teoreticky
£im dal tim vic bli°®ime idealnimu vysledku.

Jednou z hlavnich metod, kterd se pro optimalizaci sit¥ vyu°iva, je tzv.backpropa-
gation. Jedn& se o algoritmus zp¥tné propagace chyby, kdy se spofita gradient ztratové
funkce. Nasledn¥ se provede gradientni sestdpve sm¥ru od posledni vrstvy po prvni. P°i-

2Gradientni sestup (anglicky gradient descent) je iterativni optimaliza£ni algoritmus prvniho °adu pro
nalezeni lokalniho minima diferencovatelné funkce.



Obréazek 2.3: Neurony se shlukuji do vrstev, které dohromady tvo°i si”. Ka°da si” ma vedy

vstupni vrstvu, ktera pcijima pat®i£né vstupy (v na2em p°ipad¥ zamaskovany obraz), a vy-

stupni vrstvu, ze které vychazi kone£ny vysledek (v na2em p°ipad¥ dopln¥ny obraz). Mezi
t¥mito vrstvami se nachazeji skryté vrstvy. V nich probiha proces zpracovani vstupu na
vystup a jejich pofet udava 2i°ku modelu.

tom se upravi vstupni vahy jednotlivych neuron-, aby se zmenazila vysledna chyba. Pro vice
informaci o této metod¥ je mo°né nahlédnout do prace Rumelharta et al. [22].

D-lefitym aspektem trénovani jsou datové sady. Jedna se o sady obraz-, které chceme
vyulit pro optimalizaci modelu. Sada se rozd¥li na men?2i vzorky (anglickybatch), jejich®
velikost je optimaln¥ rovna n¥jakému nasobku dvou, co® vede k efektivn¥j2imu vyuCiti
procesoru. Tyto obrazy spole£n¥ s maskou postupn¥ prochazi celym modelem. Na vystupu
u° jsou diry po masce vypin¥né, a tyto vysledné obrazy porovname s p-vodnimground
truth obrazy. Wpo£itanim rozdilu obou obraz- ziskame ztratovou funkci, ktera se vyu®iva
k optimalizaci sit¥. Podle vysledku zp¥tn¥ upravime vdhy modelu, z datové sady se vybere
dal2i vzorek a iterativn¥ se pokratuje. Jedna epocha trénovani ub¥hne v p°ipad¥, kdy siti
projde cela datova sada. Tyto epochy je nutné provad¥t do té doby, ne® je spln¥n p°edem
de novany trénovaci cil (nap°iklad urfity pofet epoch £i pokud klesne ztratova funkce pod
urfitou hodnotu).

Datové sady pro metody na image inpainting obrazu obsahuji jednotky a® n¥kolik de-
sitek milion- obraz-. Datové sady mohou byt obecné, které obsahuji obrazy zobrazujici
v2echny mo°né v¥ci, od p°irodnich scenérii, p°es stavby a°® po portréty lidi. Vysledny vytré-



novany model by si pak v idealnim sv¥t¥ m¥l poradit s ka°dym obrazem obsahuijici libovolny
kontext. K tomu je v2ak pot°eba spousta dat a Um¥rn¥ tomu té° £as na trénovani.

Opakem jsou pak datové sady speci cké, které se zam¥°uji jen na ur£ity prvek. P°ikla-
dem m-%e byt datova sada CelebA [16], obsahujici pouze lidské oblifeje. Tyto datové sady
dosahuji obvykle lep2ich vysledk- na jeden ur£ity problém, ale naopak horzich vysledk- p°i
praci s typov¥ odliznymi obrazy. Vyhodou je také to, °e neni pot°eba tolik dat k trénovani.

Pro inpainting je nutné k trénovani dodat krom¥ hrubych dat je2t¥ masky. P°edstavuji
reprezentaci mist v obraze, které byly umazany a je nutné je zaplnit. Masky oproti obraz-m
s daty obsahuji pouze £ernou a bilou barvu, které koresponduji s pravdivostnimi hodnotami
0 a 1 a odpovidaji mist-m, které je nutné vyplnit, respektive mist-m nesoucim p-vodni
informaci.

Ze zafatku se jako maska vyuCival £tverec nachazejici se p°esn¥ uprost®ed obrazu (které
pouCili nap°®. Burlin et al. [3]), jeji® vytvo®eni bylo velmi rychlé. Pozd¥ji se za£aly vyuivat
generované nepravidelné masky, které |épe odpovidaji realnému pouCiti (vyu®it v praci Liu
et al. [15]). Diky tomu si sit¥ Iépe poradi s realnymi daty, kdy se pot°ebujeme zbavit objektu
netrivialniho tvaru nachazejiciho se i mimo st°ed scény. Proto se tyto masky snai napodobit
tvary r-znych objekt:, jako kdyby je nakreslila lidska ruka.

P°i trénovani je samoz®ejm¥ je2t¥ nutné mit neuronovou si’, kterou je t°eba vytrénovat.
Existuji r-zn¥ typy architektur neuronovych siti, které se sna®i vy°ez?it problém dopln¥ni
obrazu. Nejjednodu?? jsou konvolu£ni sit¥ sestavené z blok- pracujicich na bazi konvoluce.
Podrobn¥ jsou popsany v sekci 2.4. Na n¥ navazaly GAN sit¥, které se prakticky skladaji ze
dvou siti, generéatoru a diskriminatoru, které spolu soupe®i ve snaze vytvo®it neodhalitelny
syntetizovany obraz, respektive tento syntetizovany obraz odhalit. Detailn¥ jsou popsany
v sekci 2.5. Snaha oprostit se od konvolu£nich blok- a zarove- vice pracovat s kontextem
obrazu vedla ke hledani novych cest, £im° se zafali vyu®ivat transformery. Nasledovaly
difuzni modely generujici obraz znoise vektoru a naslednym iterativnim od2umovanim.
Tyto architektury aktudln¥ p°edstavuji to nejlep?i na poli metod pro image inpainting
a jsou popsany v sekci 2.6.

2.4 Tradi£ni konvolu£ni sit¥ pro image inpainting

Konvolu£ni neuronové sit¥ jsou oznatovany zkratkou CNN (z anglickéhconvolutional neu-
ral networks). Sv-j nazev ziskaly diky tomu, °e jejich struktura obsahuje konvolu£ni vrstvy,
skladajici se z konvolu£nich blok:, které provad¥ji transformaci vstupu na vystup s vyuitim
konvoluce.

Tyto sit¥ jsou velice vhodné pro rozpoznavani °e£i, autonomni rozhodovani £i klasi kaci
vzorc- v obraze. KonvoluEni bloky se hodi i p°i °e2eni na2eho problému. Jsou nedilnou
soufasti v¥tziny model- slou®ici k vypln¥ni obrazu a jedna se o prvni architekturu na bazi
hlubokého uf£eni pro image inpainting.

Nasledujici sekce popisuje principy fungovani konvolu£nich siti, na kterou navazuje sekce
peibli®ujici fungovani vybraného modelu konvoluEni sit¥, ktery tyto konvolu£ni bloky na-
hrazuje bloky vyuCivajici konvoluci parcialni. Tento model je v praci vyuit jako referen£ni
pro porovnani vysledk:.

Princip konvolu£ni sit¥

Konvolu£ni sit¥ pro image inpainting pracuji vyhradn¥ s obrazovym vstupem, ktery ma 3
dimenze, a to vy2ku, 2i°ku a hloubku (popisujici po£et barevnych kanal- vstupu).



(a) ftvercova maska (b) Nepravidelna maska (c) Maska objektu

Obréazek 2.4: Ukazka r-znych typ- masek. ftvercova maska (a) se u nov¥j2zich model- ji°
zpravidla nepou®iva. Mnohem £ast¥ji se dnes vyulivaji nepravidelné generované masky (b)
£i masky ve tvaru realnych objekt- (c). Obrazy p°evzaty z datové sady MSRA10K [4].

Skladaji se ze t°i typ- vrstev. Z konvolu£nich vrstev, pooling vrstev a pln¥ propojenych
vstev. Tyto vrstvy jsou voln¥ poskladany a propojeny za vzniku konvolu£ni neuronové sit¥.
Vstupni vrstva obsahuje obrazek rozebrany na pixely. Tyto data prochazi p°es konvo-
luEni vrstvu, ve kterych probiha konvoluce. Pro dvou dimenzionalni obraz se da konvoluce
S(i; ) ) matematicky popsat jako:
X X
S =01 K)(ij)= L(m;mK (@ m;j  n);
m n
kde K oznafuje dvou dimenzionalni konvolu£ni jadro d zase zvolenou £4ast obrazul.
aj jsou pak indexy vysledné konvoluce an; n jsou zase indexy obrazu a jadra.[9] V nazem
p°ipad¥ to znamena, °e vezmeme konvolu£ni jadro, nap®iklad o velikossi 3, a p°ilo®ime jej
k obrazu. Pixely, co se p°ekryvaji, se mezi sebou vynasobi (viz obrazek 2.6). Tyto vysledky
se seftou a daji ndm za vznik hodnotu jednoho pixelu ve vysledném obraze. Iterativn¥ se
postupuje pro cely obraz v zavislosti ha poadované velikosti vystupu.
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Obrazek 2.5: Ukazka struktury jednoduché konvolu£ni sit¥. Vstupni obraz projde n¥kolika
konvoluE£nimi a pooling vrstvami. V nich dochazi ke zpracovani informaci z obrazu a Upra-
vam velikosti vstupu. Nasledn¥ se v2echny informace spoji v pln¥ propojenych vrstvach, kde
ka°dy vstup je napojen na v2echny vystupy vrstvy p°edchozi. V nich dochazi ke klasi kaci
obrazu, £i v na2em p°ipad¥ ke zkompletovani vysledného obrazu, ktery se objevi na vstupu.

Obrazek 2.6: Ukazka vypo£tu konvoluce pro jeden pixel vystupu. Vezmeme region, ktery ve-
likostn¥ odpovida konvoluEnimu jadru. Toto jadro poté p°ilo°ime na dany region a hodnotu
ka°dého pixelu daného regionu vynasobime odpovidajici hodnotou pixelu v konvoluEnim
jad°e. V2zechny tyto vysledky nasledn¥ sefteme a dosp¥jeme tak k hodnot¥ jednoho vystup-
niho pixelu. Poté se posuneme o p°’edem stanoveny krok ve zdrojovém obraze a tuto metodu
poté iterativn¥ opakujeme do té doby, ne® zaplnime cely vysledny obraz po®adované veli-
kosti.
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Jak je ukdzané na obrazku 2.7, neuron pracuje pouze s omezenym regionem (anglicky
receptive eld) vstupniho obrazu, £im° se zamezi a° p°iliz velkému zati®eni pro jeden neuron.
M-%e se tak také vice v¥novat jen dané £asti.

fim vice neuron- se nachazi v této vrstv¥, tim vice vzor- je si” schopna rozli2it, ale zase
se zvy?i vypofetni doba. Pofate£ni vrstvy rozpoznavaji jednoduché tvary, jako jsou £ary
a hrany, hloub¥j2i si poradi i se stale slo®it¥j2imi a abstraktn¥j2imi vzorci.

D-leity je té° zvoleny krok (anglicky stride) pro pole p-sobnosti neuron- (o kolik pixel-
se posune pole p-sobnosti daného neuronu oproti jeho sousedovi). Men?i krok znamena v¥t2i
p°ekryti a naopak.

Pro upraveni vystupnich parametr- se vyuciva jet¥ tzv. zero-padding kdy se za hranice
obrazu p°ida urfity pofet nul (Eernych pixel-), se kterymi se pak po£itd p°i vypo£tech
okrajovych oblasti.

V2echny tyto parametry vzak musi byt vhodn¥ nastavené, proto®e modi kujeme pro-
storové parametry na vystupu. Musi spl-ovat nasledujici formuli:

_npt+2p Kk
Nout = s +

kde nqyt je pofet vystupnich parametr-, nj, je po£et vstupnich parametr-, k je velikost
jadra, p je velikost okraje a s je velikost kroku. V2echny tyto parametry musime spravn¥
nastavit, aby se vysledek rovnal po®adované velikosti. [19]

Pooling vrstva zredukuje po£et dat vstupu (jejich parametry). Zmen?i se tak vypo£etni
narof£nost sit¥, dochazi v2ak ke ztrat¥ urfitych dat. PIn¥ propojené vrstvy na konci sit¥
provadi klasi kaci. Neurony v této vrstv¥ jsou pIn¥ propojeny se v2emi vystupy p°edchozi
vrstvy, takPe ka°dy vystup je ovlivn¥n vZemi vstupy. Sestavuji vysledny obraz, ktery se
objevi na vystupu.

1,

Obrazek 2.7: Ukazka pole p-sobnosti neuronu a postupné propagace informace mezi jed-
notlivymi neurony. Pixely v ka°dé hlub?i vrstv¥ zabiraji v¥t2i plochu, stale v2ak pracuiji jen
S p°esn¥ danym po£tem pixel- z p°edchozi vrstvy.

Ve sv¥t¥ dokreslovani obraz- konvolu£ni sit¥ ji° nedosahuji takovych vysledk- jako nej-
lep2i modely v oboru. Problémy maji nap®iklad p°i praci s rozm¥rov¥ velkymi maskami.
Proto je vhodné konvolu£ni sit¥ mirn¥ poupravit £i k nim p°idat komponenty, které na-
sledn¥ zlep?i vysledny vystup. Spousta neuronovych siti zabyvajici se dopln¥nim obrazu
v sob¥ n¥jaké konvoluEni bloky obsahuje. Nap°iklad v této praci hojn¥ vyu®ivana AOT-
GAN [32] si” obsahuje mimo jiné konvoluEni bloky ve struktu®°e obou svych £astech (vice
popsané v sekci 2.5).
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Parcialni konvoluce

Jako referen£ni si” spadajici do této kategorie byla vybrana si” vyu®ivajici parcialni konvo-
luci. Jeji architektura je postavena na siti U-Net® struktu®e s tim, °e v2echny konvolu£ni
bloky jsou nahrazeny parcialni konvoluci. Vice informaci o parcialnich konvolucich a jejich
fungovani Ize ziskat p°imo z prace Liu et al. [15].

Po ka®dé parcialni konvoluci se vedy aktualizuje maska. Pokud byla konvoluce schopna
ur£it vystup podle alespo- jednoho platného vstupu, tak toto misto ozna£ime jako validni.
M¥jme binarni masku M, pak je vysledek vyjad°en jako:

mO0= ( 1, kdy°® sum(M) > 0
0; jinak

Na konci tak jakakoliv vysledna maska m°® bude obsahovat samé jednifky v p°ipad¥
alespo- jednoho validniho pixelu na vstupu, co® znamena Uplné vypin¥ni. Zajisti se tak
takeé to, °e se konvoluce nebude provad¥t na nevalidnich pixelech.

Konvolu£ni sit¥ p°edstavuji zaklad v oborech pracujicich s obrazovym vstupem. Daji se
pom¥rn¥ jednodu2e vytrénovat a svou jednoduchosti jsou snadné na pochopeni. Na kon-
volu£ni sit¥ navazaly GAN sit¥, které se prakticky skladaji ze dvou odd¥lenych siti. Po°ad
ale vyuCivaji poznatky ziskané z vyvoje konvolu£nich siti. Vice informaci o GAN sitich je
zmin¥no v dal?i sekci 2.5.

2.5 GAN sit¥

GAN je zkratka pochazejici z anglickéhogenerative adversarial network(Eesky generativni
soupe’ici si’). Jedna se o architekturu neuronové sit¥, jeji® sou£asti jsou dva modely, gene-
rator a diskriminator.

Generator za vstup p°ijima ndhodn¥ vygenerovany vektor 2umu (anglickynoise vector).

Z n¥j se pak pomoci r-znych operaci vygeneruji fale2na data, kterymi se generator sna®i
co nejlépe napodobit data realna. Diskriminator dostane p-vodni pravy obraz a fale2ny
vygenerovany obraz. Nasledn¥ se sna®i odhalit, ktery byl vygenerovany generatorem a ktery
je pravy.

Smyslem celé neuronové sit¥ je to, °e spolu soupe®i diskriminator s generatorem.
Generator G se sna’i vytvo°it fale2ny obraz tak, aby jej diskriminator neodhalil. Naopak
diskriminator D se snaCi zlepz?it v odhalovani fale2ného obrazu. Svym pojetim odpovida
minimax h°e pro dva hraEeV(D;G), kdy se ka°dy hra£ snali maximalizovat své zisky
a naopak minimalizovat zisky toho druhého. Ta se da matematicky popsat:

m(gn mDaXV(D; G)= Ex Pdata (x)[IOQD(X)] + E; p(2) [log(l D(G(2)))];

kde p; je distribuce 2umu, pgata distribuce dat. D (x) p°edstavuje pravd¥podobnost, %ex
pochazi z realnych dat, a ne 720,, a G(z) zase generaci um¥lych dat z 2umu. Diskriminator
se trénuje pro zv¥t2eni pravd¥podobnosti, °e spravn¥ ur£i, odkud vstup pochazi. Generator
se naopak trénuje pro zmen2eniog(l D (G(z))). [10].

3PIn¥ konvolu£ni neuronova si” vyvinuta pro segmentaci biomedicinského obrazu. Je to hierarchicka si’
postavena do tvaru pismene U, kdy se obraz nejprve postupn¥ zmen2uje, na£e® se zase postupn¥ zv¥t?3 do
p-vodni velikosti. [21].
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Po mnoha trénovacich iteraci si” teoreticky dojde do bodu, kdy u® se ani jeden z nich
nem-e dale zlep2ovat. VVysledna p, se pak rovnapgata a diskriminator nedoka®e rozliit
mezi ob¥ma distribucemi.

K aktualizaci sit¥ se op¥t vyuliva metoda backpropagation. Je v2ak nutné, aby se gene-
rator i diskriminator trénovaly spoleEn¥. Nesmi nastat situace, kdy by se generator trénoval
a° p°iliz, bez aktualizace diskriminatoru. Mohlo by dojit ke kolapsu modelu. Generator pak
generuje jen urfity Usek dat, kterym se mu poda’ilo obelstit diskriminator. Z tohoto stavu
je pak velice obti°®né se dostat. Pro vice informaci o fungovani generatoru a diskriminatoru
je mo°né si p°efist praci Goodfellowa et al. [10].

AOT-GAN

Zakladni struktura GAN siti se da modi kovat. Zeng et al. [32], jejich® model je vyu®ivan
v této praci, p°ichazi s “adou zm¥n. Standardni GAN neuronova si” generatoru je v jejich
praci obohacena o tzv.AOT (anglicka zkratka pro aggregated contextual transformation
bloky, které jsou schopné zachytit 2ir2i kontext a opakujici se vzory pro zlep2eni vysledku.
Architekturu Ize vid¥t na obrazku 2.8.

Obrazek 2.8: Architektura AOT-GAN sit¥. Generator ma na vstupu a vystupu n¥kolik
konvolu£nich vrstev, které se staraji primarn¥ o zpracovani vstupu, respektive vystupu.
Mezi nimi se nachazeji AOT bloky (v zakladni verzi modelu je jich 8) zachytavajici kontext
obrazu. Na vystupu se vypo£itaji ztratové funkce (detailn¥ jsou popsany v sekci Ztratova
funkce dale v textu), aktualizuji se podle nich vdhy a dopln¥ny obraz se spolu s ground
truth p°eda diskriminatoru, ktery odhaduje, které £asti z vlio®enych obraz- jsou synteticky
generované a které jsou realné. P°evzato z [32].

Generator je poskladan z enkodéru, ktery je postaveny ze standardnich konvolu£nich
blok:, sady AOT blok- a nasledn¥ z dekodéru, ktery za pomoci transponovanych konvo-
luEnich siti nakonec vygeneruje vysledny obraz.

AOT blok (vnit°ni strukturu lze vid¥t na obrazku 2.9) je zalo®en na strategii rozd¥l,
transformuj a spoj. Nejprve se klasické konvolu£ni jadro rozd¥li na vicero podjader, ka°dé
s men2im po£tem vystupnich kanal-. Sou£tem se v2ak vystupni kanaly podjader musi znova
rovnat na2emu p-vodnimu jadru. Nap°iklad jadro pracujici se 256 vystupnimi kanaly roz-
d¥lime na £ty°i podjadra, ka°dé s 64 vystupnimi kanaly.

Ka°dé podjadro pak provadi rozdilnou transformaci vstupu x; diky rozdilnému dila-
taEnimu koe cientu”. PouCiti v¥t2iho koe cientu umo®ni podjadru pracovat s v¥t2i £asti
obrazu. Naopak pou®iti menziho koe cientu umo®ni zam¥°eni na lokalni vzorky. Nakonec

“Dilatagni koe cient urfuje pofet pixel-, které jsou p°eskofeny p°i ka°dém konvolufnim kroku (stan-
dardni konvoluce ma koe cient 1)
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jsou v2echny podijadra agregovana pomoci konkatenace, nasledované standardni konvoluci
pro propojeni v2ech prvk-.

Obrazek 2.9: Nalevo standardni konvolu£ni blok, vedle n¥j pro srovnani AOT blok. Na vstup
p°ichazix, které obsahuje 256 vstupnich kanal-. Ka°dé podjadro ma velikost konvolu£niho
jadra 3x3 a pofet vystupnich kanal- 64, li2i se v2ak dilataEnim koe cientem r. V2echna
podjadra jsou pak spojena konkatenaci nasledovana standardni konvoluci pro propojeni
v2ech prvk-. P°evzato z [32].

Diky AOT blok-m méa dana GAN si” v¥t?i 2anci zaznamenat vice r-znych vzork- obrazu,
od celkového kontextu obrazu po opakujici se vzorce v lokalnich £asti, co® obecn¥ vede
k mnohem kvalitn¥j2im vysledk-m. Si” tak jen podle kontextu v obrazu doka®e s vysokou
p°esnosti dokreslit i £4sti umazaného objektu.

Dal2i zm¥nou je prace diskriminatoru. Nehodnoti celkovy obraz. Misto toho obraz rozd¥li
na n¥kolik pod£asti, které poté samostatn¥ ohodnoti na 2kéle od 0 do 1 podle toho, nakolik
V¥°i, % se jedna o syntetizovanou £4ast £i nikoli. Detailn¥ je hodnoceni disktriminatoru zna-
zorn¥no v obrazku 2.10. Jen £4sti, které jsou ohodnoceny jako syntetizované generatorem,
jsou nasledn¥ pou®ity pro optimalizaci generatoru. Diky tomuto posileni diskriminatoru je
generator nucen generovat realisti£t¥j2i data.

Ztratova funkce

Optimalizace celé sit¥ je provad¥na vypo£tem ztratové funkce a propagaci této informace
modelem. Hlavni ztratova funkce je vypo£itana souftem £ty° ztratovych funkci, které se

staraji o zlep2eni kvality prace generatoru s diskriminatorem. Jedna se o ztratovou funkci

generatoru, rekonstrukeni, percep£ni a stylovou.

Ztratova funkce pro AOT-GAN generator urfuje, jak dob’e se da°i generatoru p°esv¥dEit
diskriminator, °e jim generovany obraz je pravy. Pou®ivaji se pouze predikce syntetizovanych
£asti, co® by m¥lo donutit generator generovat kvalitn¥j2i data. Ztratova funkce generatoru
je de novana jako:

LSy = Ez p,[(D(2) 1)2 m];

kde m zna£i masku v binarni podob¥ (kdy 1 oznafuje chyb¥jici £ast), zna£i nasobeni
na drovni pixel-, z oznafuje vypln¥ny obraz aD zna£i funkci diskriminatoru.

Rekonstrukeni ztratova funkce se sna®i docilit pixelové p°esnosti generovaného obrazu.
Zjednodu2en¥ °ef£eno se jedna o rozdil mezi redlnym obrazem a obrazem generovanym. Jeji
vypo£et je de novan jako:
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(a) Typicky diskriminator (b) AOT-GAN diskriminator

Obrazek 2.10: Oproti p-vodnim GAN sitim nepracuje diskriminator s celym obrazem, ale
rozd¥li si jej na n¥kolik £asti. A° nasledn¥ t¥mto £astem p°i°adi hodnotu od 0 do 1 podle
toho, nakolik si mysli, °%e se jedna o realna data.

Lrec = jjx G(x (1 m);mjjy;

kde G zna£i generator ax realny obraz.
Percep£ni ztratova funkce se sna®i zmenzit na minimum vzdalenost mezi aktivaEnimi
mapami realného a dopIn¥ného obrazu. Je de novana jako:

X i i) i@,
N; '

Lper =

|
kde ; je aktivaEni mapai-té vrstvy natrénované sit¥ (u této sit¥ auto®i vyueili VGG19 °[24])
a N; je pofet element- v
Podobn¥ pracuje i stylova ztratova funkce, ktera se snai zmen2it na minimum vzda-
lenost mezi Gramovymi maticem?P hlubokych detail- realného a dopln¥ného obrazu. Je
de novana jako:

Lsy = Eilii i()" i) (@7 @il
V2echny tyto ztratové funkce maji za cil vylep?it kone£ny vizualni vysledek vypln¥ni

obrazu. Cel& si” se tak sna® dosahnout co nejmen?i celkové ztraty, ktery je de novana
nasledovn¥:

— G .
L= advlagw* recLrect perLper+ stylsty:

Hodnoty aqy =0:01, rec =1, per =0:1a gy =250 pro vahy ztratovych funkci byly
autory empiricky zvoleny pro trénovani. Diky t¥mto zm¥nam dosahuje AOT-GAN model

SKonvolu£ni neuronova si” natrénovana na ImageNet [5] datové sad¥. Velice £asto se vyu°iva pro m¥°eni
ztratové funkce.
5Matice skalarnich sou£in: vektor-.
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lep2ich vysledk- n¥° v¥t2ina konvolu£nich a GAN neuronovych siti pro image inpainting. [32]
AOT-GAN sit¥ budou dale popsany v kapitole 3.3, nebo” jsou klifové pro tuto praci.

2.6 State of the art

Ji° zmin¥né generativni modely (popsané v sekci 2.5) jsou pom¥rn¥ pokro£ilou technologii,
ale oproti nejnov¥j2Zim model-m maji svoje limity. P°esto je vhodné zminit n¥které modely,
které, minimaln¥ v oblasti generativnich model-, dosahuji pom¥rn¥ zajimavych vysledk-.

Krom¥ ji° zmin¥né AOT-GAN sit¥ [32] sem pat°®i i dal?i modely. Surovov et al. [27]
pouCili ve struktu®e generativnich model- rychlou Fourierovu transformaci. Yu et al. [31]
zase vyuili tzv. gated konvoluci a Zhao et al. [33] modulované GAN, spojujici obrazov¥
podmin¥nou a modulov¥ nepodmin¥nou architekturu GAN siti.

Modely na bazi transformer-

V2echny p°edchozi modely zmin¥né v této praci, pracujici s konceptem hlubokého ufeni,
byly postaveny na konvoluEnich blocich, nebo 2lo o jejich vhodn¥ upravené varianty. Nao-
pak transformery se od nich snai odprostit. P-vodn¥ je vytvo°ili Vaswani et al. [28] jako
novy zp-sob p°ekladu mezi jazyky, ale diky své efektivnosti se zafaly vyu®ivat i p°i praci
s obrazovym vstupem.

Transformery zachycuji kontext z r-znych £4sti obrazu. Tento kontext poté vyuCivaji
k pochopeni obrazu a vztahu mezi jednotlivymi pixely. Diky tomu doka®i generovat realis-
tické vysledky. Tyto modely dok&°i vytvoCit vicero r-znych vystup-, £eha® docili pomoci
Zm¥ny pom¥r- vah. Deng et al. [6] postavili sv-j model na Taylorov¥ expanzi. Wan et al. [29]
vyulivaji transformery pro prvotni rekonstrukci a nasledn¥ konvolu£ni si” pro dopln¥ni tex-
tur. Liao et al. [14] zase vyuPivaji obrazové reference pro lep2i generaci vysledku.

Difuzni modely

Difuzni modely [25] jsou nejnov¥j2im pe°ir-stkem v oblasti syntetizace obrazu. Oproti GAN
sitim netrpi na tréninkové nestability. Jsou postavené na bazi autoenkodér- [12] pro od-
stran¥ni 2umu, které jsou hierarchicky se®azené. Jejich cilem je se nau£it rozd¥leni d&afx)
pomoci postupného iterativniho od2umovani obrazu. Vyulivaji p°itom Markov-v °et¥zec’
pro p°echod z jedné distribuce dat do druhé. [25] Postupnym od2umovanim se tak generuje
vysledny obraz.

Tyto modely doka®i generovat naprosto nové objekty, které se nenachazi nikde ve scén¥.
Krom¥ obrazovych vstup- (vstupni obraz a maska) doka®i na vysledny obraz p°evést t&°
vlo®eny text. Rombach et al. [20] upravuji proces trénovani a opro? uji se od architektury
pln¥ zalo®ené na transformerech. Lugmayr et al. [17] zase postavili difuzni architekturu na
pravd¥podobnostnich modelech.

"Popisuje pravd¥podobnost p°echodu z jednoho stavu do druhého jen na zaklad¥ stavajiciho stavu. [25]
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Kapitola 3

Navrh

Tato kapitola pojednava o navrhu vysledné aplikace. Cilem vysledné aplikace je vytvo°it
nastroj na snadné testovani a porovnavani metod pro image inpainting na bazi hlubokého
uf£eni. Zarove- s tim bude natrénovan AOT-GAN model [32] jako hlavni model prace a také
konvolu£ni model na bazi parcialni konvoluce [15], ktery bude slou®it jako model referen£ni.

P°ed navrhem jakékoliv aplikace je d-le®ité nejprve si urfit nejd-leCit¥j?i vliastnosti
dané aplikace. Typickym uCivatelem je vyzkumnik £i student v oblasti hlubokého u£eni,
nebo n¥kdo, kdo ma alespo- pov¥domi o zakladnich informacich z této oblasti a chce si
vyzkouzet n¥jakou inpainting metodu. Aplikace by m¥la slou®it k co nejintuitivn¥j2zimu
testovani metod pro image inpainting. Nutné je tedy mit mo®°nost vloCit vlastni obraz, na
kterém lze jednodu?e vyzna£it masku. Nejlépe jednim kliknutim nasledn¥ provést inpainting
ve vyzna£ené £4sti a okamCit¥ vid¥t vysledek. Krom¥ toho uCivatel m-°e chtit zm¥nit model
pro image inpainting a upravit jeho parametry. U®vatel t€° m-%e chtit porovnat vysledky
dvou r-znych model-. Tento vysledek je pak nutné p°ehledn¥ zobrazit s pot°ebnym popisem.
Krom¥ toho je vhodné uCivateli poskytnout zakladni operace s obrazem, jako je p°iblieni
a pohyb po scén¥. Pro zkoumani vlastnosti jednotlivych model- je dobré té° p°idat n¥kolik
néstroj- pro Upravu celého obrazu, jako je vyznafovani hran pro zkoumani prace s hranami
£i p°evod do 2edotdénového obrazu pro zkoumani vlastnosti p°i generaci z £ernobilého obrazu.

Nasledujici sekce 3.1 nejprve popisuje celkovou funkcionalitu aplikace. Za£ina popisem
zakladni funkcionality, bez které by aplikace nemohla plnit sv-j UEel a nebyla by pouCitelna.
Nasledn¥ popis sekundarni funkcionality umo®-ujici r-zné Upravy vilo®eného obrazu.

Dale navazuje sekce 3.2, ktera popisuje vizualni stranku vysledné aplikace. Na p°ilo®e-
nych obrazcich je vhodn¥ ilustrovano rozd¥leni celkové aplikace, ukazka umist¥ni jednot-
livych tlafitek a funkcionalit a interaktivni dialogové okno pro nastaveni parametr- pro
image inpainting.

Zav¥re£na sekce 3.3 popisuje v kratkosti propojeni neuronovych siti pro image inpain-
ting s vyslednou aplikaci. Popisuje té° planovanou praci s vybranymi modely pro image
inpainting.

3.1 Funkcionalita
Hlavnim smyslem celé aplikace je vytvo°it nastroj pro snadné ov¥°ovani kvality r-znych
model- pro image inpainting. S tim souviseji zakladni nastroje, které slou®i k operacim

pot°ebnym k odstran¥ni n¥jaké £4sti obrazu. D-le®itou slo®kou je pak dopln¥ni chyb¥jicich
£4sti obrazu a porovnani vysledk:- dvou model-.
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Nastroje

Nastroje si utivatel m-%e vybrat z li2ty nastroj-. Slou®i k praci s obrazem a maskou. UCivatel
si m-°e zvolit z 9 zakladnich nastroj-:

~

Nastroj lupy

Nastroj pohybu

Nastroj 2t¥tce

Nastroj gumy

Nastroj bodového vyb¥ru
NA&stroj pro vyzna£eni hran
Nastroj prahovani

P°evod do 2edotonoveho obrazu

Nastroj pro Upravu barevnych kanal-

Zbyla £4st této sekce se zabyva bli°?im popisem jejich funkcionality.

Nastroj lupy Nastroj lupy a s nim odpovidajici posuvnik slou®i s p°ibli°eni/oddaleni
obrazu. Po zamagknuti levého tlafitka my2i se obraz p°ibli°i, po zama£gknuti pravého tlatitka
naopak oddali. Tato funkcionalita je té€° implicitn¥ zabudovana do koleEka my?i.

Nastroj pohybu Nastroj pohybu umo®-uje posouvat obrazem po stisknuti levého tla-
£itka my2. Tento nastroj je poulitelny v kombinaci s nastrojem lupy, kdy si uCivatel m-°e
posouvat p°ibli°’enym obrazem. Implicitn¥ je funkce aktivovana p°i konstantnim stlaEeni
koleEka my2i a naslednym pohybem kurzoru.

Nastroj 2t¥tce Nastroj na tvorbu masek tvo°i 2t¥tec, nana2ejici na obraz bilou barvu.
Posuvnikem se upravuje tlou? ka 2t¥tce. UCivatel nan&2i masku kliknutim £i podrenim le-
vého tlaEitka my2i. Krokové akce vraci celou akci, ktera nastala v obdobi mezi zamagknutim
levého tlatitka myzi a jejim naslednym zvednutim.

Nastroj gumy Nastroj gumy slou®i k odmazani £asti masky. Velikost gumy se ur£i podle
posuvniku. Jinak pracuje naprosto stejn¥ jako nastroj 2t¥tce.

Nastroj bodového vyb¥ru Nastroj bodového vyb¥ru umo®ni uCivateli klikAnim myz?i
umistit do obrazu body, propojené p°eru2ovanou £arou. UCvatel si tak v p°ipad¥ pot°eby
m-%e ozna£it objekt tak, e jej jednodue ohrani£i mnohouhelnikem. Ukon£eni vyb¥ru a vy-
tvo°eni masky uvnit® vzniklého mnohouhelniku nastane po propojeni s po£ate£nim bodem
(kliknutim do blizkého okoli). Tla£itko dokon£it instantn¥ spoji posledni naneseny bod s po-
£atkem nejkrat2i mo®nou cestou a vytvo°i masku.

Nasleduje popis nastroj- pro editaci obrazu. Tyto funkce pracuji s celym obrazem a cel-
kov¥ jej upravuiji. Jedna se o lehce vedlej?i funkcionalitu, ale p°esto je vhodné je obsahnout
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v této aplikaci. Tyto Upravy jsou dobré zejména k lep2imu pozorovani zm¥n ve struktu®e ob-
razu po dopln¥ni. Hodi se té° k prozkoumani vlivu barev na vysledek model-. V neposledni
°ad¥ se jedna o zajimavy nastroj na Upravu obraz-. Efekty t¥chto modi kator- obrazu ne-
budou moci byt aktivni zarove-, tak®e z principu jejich fungovani m-°e byt aktivni pouze
jeden. Ucivatel m-%e kdykoliv jejich efekt vypnout. Pat’i sem:

Nastroj pro vyznafeni hran Zakliknutim tlafitka se v obrazu vyzna£i hrany za vyu®°iti
laplaceova operatort.

P°evod do 2edotonového obrazu Vlo®eny obraz se p°evede do stupnice 2edi.

Prahovani  P°evede obraz na £ernobily. U této funkce je mo®né si nastavit prah, kdy se
£erna p°eklopi do bilé pomoci posuvniku. Posuvnik m-°e nabyvat hodnot od 0 do 255.
Jestli je hodnota pixelu (soufet v2ech barevnych slo®ek d¥leno t°emi) v¥t2i ne® prah, tak se
p°ebarvi na bilou, jinak je pixel p°ebarven na £ernou.

Uprava barevnych kanal- Nastroj slou®i k Uprav¥ barevnych kanal- obrazu. UCivatel
si m-°%e pomoci posuvnik:- nastavit barevny Itr na zakladni t°i barvy (Eervenda, zelena
a modra) a nastavit si tak jejich zastoupeni v obraze.

UCivatel si m-°e vratit svou akci pomoci klavesové kombinace CTRL + Z, p°ipadn¥
dop°edu CTRL + SHIFT + Z, a to a® do 20 krok-. Tyto £innosti bude moci provést i
z lizty menu (podle zvoleného néastroje).

Krom¥ zmin¥nych tlafitek ke ka°dému z nastroj- se v li2t¥ akci bude permanentn¥
nachazet tla£itko Viyresetovat Zmagknuti tohoto tlafitka zap®i£ini celkové vymazani masky.
Tento krok jde vratit standardnim zp-sobem.

Zbylé funkcionality
Zbytkové funkcionality se nachazeji v nejni®?i £4sti lizty. Jedna se o:
Zm¥nu modu  Zm¥ni se jak hlavni okno, tak dopl-ovaci parametry. V tomto modu vidi

uCivatel dv¥ obrazovky, ve kterych se mu vedy po dopln¥ni zobrazi obrazy po inpaintingu.
Po°ad m-%e provad¥t v2echny akce jako p°i médu jen s jednim obrazem.

Vizualizace masky  Je mo°né vypnout vizualizaci masky, tak®e uCivatel vidi pouze ground
truth obraz.

Vlo®it obraz Krom¥ tohoto zp-sobu m-°e uCivatel vla®it obraz kliknutim na prazdnou
scénu £i p°etdhnutim obrazu p°imo do scény.

UloCit obraz Mo°nost ulo®it vysledny obraz na de nované misto skrz spravce soubor-.
Po zma£knuti tlafitka Viyplnit se uCivateli zobrazi vysledek v p-vodnim okn¥. Zase bude

moci editovat obraz v2emi dostupnymi nastroji. Obrazek spolu s maskou si bude moci ulo®it
ve vybraném forméatu na zvolené misto pomoci souborového dialogového okna.

1Jadro je velikosti 3 3 s hodnotou 8 uprost°ed a zbytek vypin¥n hodnotou 1
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