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1. Einleitung

1.1. Motivation

3D ist in aller Munde. Wie auch immer man zu dem von den Einen als neue Ara be-
schriebenen, von den Anderen als vergianglichem Hype beldchelten Thema stehen mag -
die Technik ist uniibersehbar auf den Vormarsch. Urspriinglich wieder aufgelebt durch
Kinofilme wie Awvatar, ist 3D Dank neuester erschwinglicher 3D-Fernseher-Technik
auch im Consumerbereich angekommen und ganze TV-Produktionen werden heutzu-
tage schon in einer dreidimensionalen Variante gefertigt. Da ist es nicht verwunderlich,
dass vielfach der Wunsch nach 3D-Adaptionen beliebter Film- und Fernsehklassiker
entsteht. Die notige 2D-3D-Konvertierung ist jedoch zeit- bzw. kostenintensiv und
bietet damit Ansitze zu einem interessanten Forschungsfeld, welches sich damit be-
schéftigt, Algorithmen und Verfahren zu finden, die diesen Vorgang moglichst gut

automatisieren und beschleunigen kénnen.

Abbildung 1.1.: Bei der 3D-Stereosynthese wird aus der linken Ansicht samt Tiefe (links) eine
rechte Ansicht synthetisiert. Dabei entstehen Aufdeckungen (mitte). Diese
konnen durch Methoden wie dem Inpainting gefiillt werden (rechts).

Im Gegensatz zur reinen 3D-Aufnahmetechnik kommen bei der nachtriaglichen Um-
wandlung von 2D-Material - der 3D-Stereosynthese - verschiedene Verfahren zum
Finsatz, die der Originalansicht z.B. eine Tiefenkarte hinzufiigen und damit eine

zweite Ansicht generieren (siehe Abbildung 1.1). Techniken wie das “Depth Image
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Based Rendering” (DIBR) errechnen mit den an die einzelnen Pixel gekoppelten Tie-
feninformationen perspektivisch korrekte Verschiebungen der Bildinhalte (vgl. Fehn
[29]). In der Kombination des Originalbildes mit der synthetisierten Ansicht entsteht
somit eine fiir den Menschen glaubhafte 3D-Wahrnehmung. Diese Umwandlung muf3
sich verschiedenen Problemen widmen, unter anderem entstehen sogenannte Aufde-
ckungen. Ahnlich wie beim menschlichen Sehen sind aus verschiedenen Blickwinkeln
Elemente der Szene verdeckt oder eben nicht. Zum Auffiillen dieser Bereiche kommt
eine Technik zum Einsatz, die schon langer in der Wissenschaft bekannt ist und
untersucht wird. Das Inpainting (zu Deutsch in etwa “auffiillen” oder “einzeichnen”)
beschreibt als Begriff den Prozess des Wiederherstellens, Auffiillens oder Ersetzens
von beschidigten oder fehlenden Teilen sowohl digitaler Bilder als auch Videos. Ziel
ist es, ein Bild so zu rekonstruieren, dass es fiir den Betrachter weiterhin natiirlich
bzw. real aussieht. Anwendungsgebiete ergeben sich reichlich, nicht nur im Bereich der
3D-Stereosynthese. Inpainting wird zum Beispiel auch fiir die Rekonstruktion alter
Fotografien verwendet oder zum Entfernen von unerwiinschten Objekten in Bildern
(siehe Abbildung 1.2).

Abbildung 1.2.: Inpainting, zum Entfernen von Objekten verwendet. Der Elefant (links) wurde
aus dem Bild entfernt (rechts). Bildquelle: Drori et al. [24]

Die Technik des Inpaintings, bis dato ausgiebig in der Anwendung bei Bildern un-
tersucht, sieht sich bei Videos und damit auch bei 3D-Sequenzen neuen Herausfor-
derungen gegeniiber. Um zu gewéhrleisten, dass die Ergebnisse auch beim Auffiillen
von Videosequenzen natiirlich aussehen, muss hierbei eine wichtige zusétzliche Ei-
genschaft beriicksichtigt werden - die sogenannte zeitliche Konsistenz. Schon kleinste
Unregelméfligkeiten zwischen den Videoframes werden vom Betrachter sofort negativ
wahrgenommen. Dies zu verhindern ist eine herausfordernde Aufgabe und damit

vielfach Gegenstand aktueller Forschung.
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1.2. Aufgabenstellung

Ausgehend von diesen Betrachtungen ist es das Ziel dieser Arbeit, die Methodik des
Inpainting vorzustellen und néher zu untersuchen. Dabei soll zum einen in das Thema
eingefiihrt und die Anwendung géngiger Inpainting-Verfahren demonstriert werden.
Zum anderen soll darauf aufbauend der Rahmen auf die angesprochenen aktuellen
Problematiken, insbesondere des Inpaintings bei der 3D-Stereosynthese, erweitert wer-
den. Spezialisierte Inpainting-Verfahren sollen vorgestellt und ihr Verhalten beziiglich
der erreichten zeitlichen Konsistenz untersucht und abschlieffend bewertet werden. Im
Zuge dieser Arbeit sind dazu zwei Verfahren ausgesucht und fiir die Untersuchung

implementiert worden.

Zur Einfiihrung der Inpainting-Problematik wurde ein neueres Verfahren von Shen et
al. [59] gewéhlt. Dieses Verfahren basiert auf einer in der Forschung weit verbreite-
ten und anerkannten patchbasierten Methode (siehe Kapitel 3.1 zu texturbasierten
Verfahren), setzt jedoch neue Akzente durch eine Einbeziehung von Gradienten und
der Rekonstruktion eines Bildes durch Losung einer zugehorigen Poisson-Gleichung.
Anhand dieses Verfahrens bietet sich die Moglichkeit, den Leser in das Thema ein-
zufiithren und eine der grundlegenden Techniken beim Inpainting darzustellen und
zu erldutern. Die Tauglichkeit bei der 3D-Stereosynthese wird abschlieffend ebenfalls

untersucht und spannt so den Bogen zum zweiten Verfahren.

Fiir die spezielle Anwendung bei Aufdeckungen in 3D-Synthese-Sequenzen wurde ein
Verfahren von Cheng et. al [17] ausgewéhlt. Die Autoren dieser Veroffentlichung schla-
gen einen neuen Algorithmus zur Erzeugung von multiplen virtuellen Ansichten fiir
autostereoskopische Displays vor. Ein wichtiger Bestandteil laut Veroffentlichung ist
dabei die realistische und zeitkonsistente Wiederherstellung von Aufdeckungen, die bei
der Generierung von einem fiir die dreidimensionale Darstellung notigen zweiten Bild
entstehen. Die vorgeschlagene Methode fiir eine natiirliche und korrekte Auffiillung
ist eine von mehreren aktuell in der Forschung diskutierten Ansétzen zum Inpainting
in Videos. Aufgrund des ebenfalls in seiner Basis patchbasierten Verfahrens lasst sich
seine Funktionsweise gut im Vergleich zu Verfahren gleichen Typs erschliefen. In
dieser Arbeit soll der grundlegende Algorithmus extrahiert sowie seine Tauglichkeit

in der Anwendung auf konkrete 3D-Synthese-Sequenzen untersucht werden.
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1.3. Aufbau der Arbeit

o Kapitel 2 erklirt die grundlegende Notation des Inpaintings und die nétigen
theoretischen Grundlagen zum Verstédndnis der bisherigen wissenschaftlichen
Forschung und insbesondere von wichtigen Aspekten der zwei in dieser Arbeit

vorgestellten Verfahren.

« Kapitel 3 gibt einen Uberblick iiber die bisherigen Arbeiten zum Thema
und zum aktuellen Stand der Forschung. Beginnend mit den ersten Ansétzen
des Einzelbild-Inpaintings wird der Verlauf der Forschung skizziert und die
Entwicklung der verschiedenen Ansétze erldutert, um dann zum Schluss auf die
Besonderheiten und unterschiedlichen Entwicklungen beim Video-Inpainting

einzugehen.

o Kapitel 4 geht detailliert auf die theoretische Funktionsweise und praktische
Implementierung der ausgesuchten Verfahren ein, wobei jedem der zwei ein extra
Abschnitt gewidmet wird. Zu Beginn demonstriert das erste Verfahren eine der
grundlegenden Methoden des Inpaintings, wiahrend der zweite Abschnitt das
spezielle zweite Verfahren mit dem Ziel der zeitkonsistenten Auffillung von
3D-Synthese-Sequenzen vorstellt. Am Ende werden Besonderheiten, die im Zuge

der Implementierung auftraten, erlautert.

o Kapitel 5 erortert die erzielten Resultate der implementierten Verfahren. Ne-
ben der Anwendung und Bewertung des ersten Verfahrens auf aus der Lite-
ratur bekannten Einzelbildern sowie dem Vergleich mit anderen Inpainting-
verfahren, wird auch die Tauglichkeit bei den speziellen Aufdeckungen der
3D-Stereosynthese angesprochen. Im anschliefend diskutierten zweiten Verfah-
ren soll anhand der Anwendung auf konkrete 3D-Stereo-Sequenzen untersucht

werden, inwiefern die gewlinschte Zeitkonsistenz erreicht wurde.

o Kapitel 6 fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen und gibt Ausblick auf

mogliche Verbesserungen und Erweiterungen.
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In diesem Kapitel sollen die notwendigen mathematischen und algorithmischen Grund-
lagen erldutert werden, die zum Verstdndnis der folgenden Kapitel ben6tigt werden.
Nach der Festlegung der Notation der beim Inpainting iiblichen Parameter folgt eine
Beschreibung der fiir die Algorithmen benétigten mathematischen Sachverhalte. Dazu
gehort neben den Begriffen des Gradienten und der Divergenz auch eine Erlduterung

und Einordnung der Poisson-Gleichung.

2.1. Inpainting Notation

Die tiibliche Notation der Inpainting Literatur
wird in dieser Arbeit iibernommen (unterstiit-
zend dargestellt in Abbildung 2.1) und soll
daher kurz erldutert werden. Im gegebenen
Bild I definiert 2 den unbekannten, aufzu-
fullenden Bereich, sei es ein zu ersetzendes

Objekt in der Bildbearbeitung oder eine wéah-

rend der 3D-Stereosynthese entstandene Auf-
deckung. Weiterhin wird mit ¢, der Zielpatch Abbildung 2.1.: Inpainting Notationen -
beschrieben, der aufgefiillt werden soll und Beschreibung siehe Text.
der auf der Kontur 62 des unbekannten Be-

reichs liegt. Der Patch ist zentriert auf den Pixel p, welcher die hochste zu ermittelnde
Auffiillprioritat besitzt. Gesucht sind Quellpatches 1, im bekannten Bildbereich &,

die 9 nach einem zu definierenden Mafl méglichst dhnlich sind.

2.2. Gradienten und ihre Bedeutung in der Bildverarbeitung

Als Gradienten bezeichnet man im allgemeinen geometrischen Sinne den Anstieg
an einem bestimmten Punkt. Fiir eine eindimensionale Funktion f(z) wird so z.B.

die Steigung an einem beliebigen Punkt = dargestellt und iiber die 1. Ableitung der
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Abbildung 2.2.: Der Gradient der Funktion f(x,y) = -(cos?x+cos?y)? visualisiert als projiziertes
Vektorfeld auf der unteren Fléche

Funktion errechnet. Fiir eine zweidimensionale Funktion f(z,y) erhélt man einen
Vektor, der in die Richtung des grofiten Anstiegs weist und dessen Betrag ein Maf
fir die Starke desselben darstellt. (vgl. Abbildung 2.2)

Mathematisch gesehen ist der Gradient ein Differentialoperator, der auf ein Ska-
larfeld angewandt wird und ein Gradientenfeld genanntes Vektorfeld liefert. Er wird
geschrieben als V f = grad(f), wobei V den Nabla-Operator darstellt, definiert als

Vektor, dessen Komponenten die partiellen Ableitungen é% von f in Richtung x; sind.

Betrachtet man weiterhin Bilder als diskretisierte zweidimensionale Funktion, wobei je-
der Bildpixel dem Wert der Funktion an der Stelle f(z,y) entspricht, so errechnet sich
der Gradient iiber die partiellen Ableitungen in z- und y-Richtung, welche dank der

1

Diskretisierung auf das Pixelraster nun durch finite Differenzen" numerisch angenihert

werden konnen. Zusammengefasst lassen sich folgende Sachverhalte formulieren:

e Gradient der Bildfunktion f

vy = (20 o

e Betrag des Gradienten als Maf} fiir den Anstieg

VIl = \/(2‘2)2 - (gi)Z (2.2)

!7Teil der einschlagigen Lehr-Literatur, z.B. W. Arendt und K.Urban [1] Kap. 9
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¢ Richtung des Anstiegs

& = arctan (g;?gi) (2.3)
o Approximation der Ableitung durch finite Differenzen
of fletly —flx—1y)
gﬂf@,wl)zf(x,y—l) 24
dy 2

In der Bildverarbeitung stellen Gradienten also dar, wie schnell und in welche Richtung
sich ein Bild verdndert. Genutzt wird dies z.B. zur Strukturerkennung von Kanten
oder Ecken in Bildern, denn an deren Position treten meist starke Anderungen in der
Bildintensitéat auf. Im Besonderen lédsst sich also feststellen, dass der Gradient eines

Bildes auch ein Maf fir dessen Struktur ist.

2.3. Poisson-Gleichung und ihre Anwendung

Theorie Die Poisson-Gleichung ist eine partielle Differentialgleichung zweiter Ord-
nung. Sie spielt bei der Modellierung von physikalischen und technischen Frage-
stellungen sowie der Losung von Randwertproblemen eine grofie Rolle (z.B. in der

Elektrostatik, der Akkustik oder der Thermodynamik). IThre allgemeine Form lautet
Au = f. (2.5)

Dabei bezeichnet A den Laplace-Operator, f eine Funktion und u die gesuchte Losung.

Der Laplace-Operator ist im n-dimensionalen euklidischen Raum definiert als
Au = div (gradu) = V - Vu = V?u, (2.6)

welcher die Summe der nicht gemischten partiellen Ableitungen zweiter Ordnung

reprasentiert:

A= (2.7)

Wie zu sehen ist, gibt es hier eine Verbindung zum oben genannten Gradienten, er-
weitert um die Divergenz. Wenn der Gradient die Steilheit und Richtung des grofiten
Anstieges in einem Punkt definiert, so definiert die Divergenz, wieviel sich an einem

Punkt heraus- oder hineinbewegt (wird z.B. Luft an einem Punkt erhitzt, dehnt
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sie sich in alle Richtungen aus; wird sie abgekiihlt, zieht sie sich dort zusammen).
Man erhalt eine Vorstellung der Bewegung an diesem Punkt: Bei positiver Divergenz

bewegt sich etwas zum Punkt hin und bei negativer bewegt es sich weg.

Betrachtet man Bilder als zweidimensionale Funktion, so ergibt sich folglich die
Poisson-Gleichung in zweidimensionalen kartesischen Koordinaten wie folgt:

0? 0?
Au= [+ (axg + ayg) u(z,y) = f(z,y) (2.8)

Dank der Diskretisierung auf das Pixelraster kann auch hier wieder eine numerische
Losung durch die finite Differenzen-Methode approximiert werden (vgl. auch Simeon
Kap. 2 [62]):

Pu

@Jr@%U(J«"Jrl,y)+U($—1,y)+U(w,y+1)+U(w,y—1)—4U(rr,y) (2.9)

Aus Gleichung 2.9 lésst sich eine typische diinnbesetzte Bandmatrix der Form Au = b
bilden. Jedes u, 4 ist eine unbekannte Variable u; mit insgesamt N Variablen tiber

alle unbekannten Pixel. Bekannte Werte von u, , tragen zur rechten Seite bei.

—4 1 1 Ul b1
1 -4 1 1 us by
1 -4 1 1 us by
1 1 -4 1 w |7 b (2.10)
1 1 —4
eee e b
1 "/ NzN U N

Zur Losung von 2.10 kénnen daher géngige iterative Losungsverfahren linearer Glei-
chungssysteme angewandt werden wie Gauss-Seidel, Successive Overrelaxation oder
konjungierte Gradienten, deren néhere Besprechung hier den Rahmen sprengen wiirde.

Der interessierte Leser sei z.B. auf [34] verwiesen.

Anwendung In der Bildverarbeitung lasst sich die Poisson-Gleichung bei verschiede-
nen Techniken einsetzen. So fithren z.B. Pérez et al. [54] verschiedene Anwendungen,
unter anderem etwa das nahtlose Klonen oder lokale Anderungen von Bildhelligkeit
und -farbe vor. Fattal et al. [28] nutzen sie, um HDR-Bilder (Bilder mit hohem Kon-

trastumfang) fiir eine natiirlich wirkende Darstellung auf Monitoren zu komprimieren.
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Abbildung 2.3.: Interpolations-Notation. Die unbekannte Funktion f interpoliert im Bereich 2

die Zielfunktion f* und orientiert sich am Vektorfeld v, das ein Gradientenfeld
einer Quellfunktion g sein kann oder nicht. Bildquelle Pérez [54].

Fiir den hier zu besprechenden Anwendungsfall des Inpainting interessiert vor allem

das nahtlose Klonen.

Basierend auf der Erkenntnis, dass es vor allem starke Intensitdtsspriinge in Bil-
dern sind, die dem Betrachter ins Auge fallen, wird versucht, die Intensitdten vom
Rand unseres bekannten Bereichs méglichst weich fortzusetzen und im unbekann-
ten Bereich zu interpolieren. Man betrachte dazu Abbildung 2.3. Dabei sei S eine
abgeschlossene Teilmenge von R? der Definitionsbereich eines Bildes und € eine
abgeschlossene Teilmenge von S mit dem Rand 0€2. Weiterhin sei f* unsere bekannte
Bildfunktion definiert iiber S ohne  und dquivalent f ein unbekannte Bildfunktion,
definiert im Inneren von 2. Ausserdem sei v ein Vektorfeld, ebenfalls definiert iber
Q. Die einfachste Interpolation von f iiber 2 bezogen auf f* wéire die Losung des

folgenden Minimierungsproblem:
min //Q V12 mit flso = f*|s0, (2.11)

wobei V der Nabla-Operator ist (siehe oben). Diese Minimierung muss der zugehorigen

Euler-Lagrange Gleichung geniigen:
Af = 0uber Qmit flsa = f*|sa, (2.12)

mit A als dem Laplace-Operator (siehe oben). Dies entspricht der Laplace-Gleichung
(Poisson-Gleichung, wobei f = 0) mit Dirichlet-Randbedingung. Diese einfache Me-
thode interpoliert den unbekannten Bereich aber nur unter Beriicksichtigung der
bekannten Randpixel und wirkt deshalb recht schnell verwaschen bzw. verschwommen
(siehe Abbildung 2.4).
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Wird jedoch das Minimierungsproblem um eine
zusatzliche Bedingung erweitert, kann das ver-
hindert werden. Die Interpolation soll die zusétz-
lichen Informationen der Gradienten als Orien-

tierung nutzen. Das Minimierungsproblem lautet

jetzt wie folgt:

Abbildung 2.4.: Interpolation  von

min// IVf —v|*mit flso = f*lsa,  (2.13) f iiber Q mit der
f Q Laplace-Gleichung.

dessen Losung die eindeutige Losung der folgen-

den Poisson-Gleichung mit Dirichlet-Randbedingung ist:
Af = divviber Qmit flsq = f*|sq, (2.14)

wobei divv die Divergenz (siehe oben) von v ist, mit v = Vg dem Gradientenfeld.
Damit werden bei der Interpolation nicht nur die Randpixel berticksichtigt, sondern es
wird auch versucht, so nah wie moglich an den gegebenen Gradienten zu bleiben (siehe
Abbildung 2.5). Diese Eigenschaft wird im ersten vorgestellten Verfahren genutzt, um

Bildinhalte méglichst natiirlich in den unbekannten Bildbereich einzufiigen.

(b)

Abbildung 2.5.: Beispiel des nahtlosen Klonens mithilfe der Poisson-Gleichung. Im Originalbild
(a) wurde das Gesicht aus (b) durch Orientierung an seinen Gradienten
eingefiigt. Bild (c) zeigt das Resultat.

10



3. Stand der Forschung

In diesem Kapitel soll die Entwicklung des Inpaintings bis zum aktuellen Forschungs-
stand aufgezeigt und erldutert werden. Dies wird im grofleren Mafle fiir das Inpainting
von Bildern geschehen, da dort die grundlegenden Algorithmen entwickelt worden
sind. Aufbauend auf diesen, kénnen dann die Besonderheiten des Video-Inpaintings

erlautert und ihr Einfluss auf bisherige und aktuelle Arbeiten nachgezeichnet werden.

3.1. Inpainting fiir Einzelbilder

Betrachtet man die wissenschaftliche Entwicklung des Inpainting, lassen sich grob zwei
Richtungen erkennen, die zur Lésungsfindung in der Forschung untersucht wurden. Das
sind die diffusionsbasierten Verfahren auf der einen und die texturbasierten Verfahren
auf der anderen Seite. Fiir jedes soll detailliert auf die wissenschaftlichen Entwicklungen
eingegangen werden, beginnend mit je einem Beispiel der Herangehensweise zum

besseren Verstdndnis der grundlegenden Methodik.

Diffusionsbasiert Die Arbeit zum dif-
fusionsbasierten Verfahren von Bertal-
mio [9] kann als richtungsweisend gelten.
In ihr wird erstmals der Begriff des In-
painting formuliert und mit der ihm heu-
te innewohnenden Thematik verkniipft.
Bertalmio beschreibt eine Analogie zur

realen Welt, die aufgrund ihrer guten

Versténdlichkeit stellvertretend fiir diese
Methodik hier wiedergegeben werden soll. Abbildung 3.1.: Klassisches Inpainting
Der Grundgedanke ist sich anzuschauen,

wie dhnliche Probleme im Realen, genauer gesagt bei Restauratoren angegangen
werden (vgl. Abbildung 3.1). Wenn diese alte Gemélde erneuern sollen, wird, wie

Bertalmio herausfand, im Grunde einer simplen Methodik gefolgt:

11



3. Stand der Forschung

1. Der Gesamteindruck des Bildes gibt eine bestimmte Richtung vor. Ein modernes
Bild ist unter Umstédnden anders zu restaurieren als ein altes. Das Ergebnis soll,

wie schon genannt, vom Betrachter nicht als Veranderung erkannt werden.

2. Strukturen wie etwa Kanten, Linien oder Ecken werden in den aufzufiillenden

Bereich verlangert.

3. Die Bereiche, die sich durch die fortgesetzten Linien ergeben, werden mit Farben

gefiillt, die denen am Rand gleichen.

4. Kleine, passende Details werden hinzugefiigt, um die einzelnen Bereiche natiirli-

cher aussehen zu lassen. Es wird also Textur hinzugefiigt.

Die klassischen Inpainting-Algorithmen versuchen nun analog dazu, vorhandene
Bildinformationen am Rand des aufzufiillenden Bereichs entlang sogenannter Iso-
photen (Linien entlang gleicher Grauwerte) in den unbekannten Bildbereich hinein
zu propagieren. Sie diffundieren quasi hinein, daher der Name. Da der Fluss der
Bildinformationen entlang der Bildgeometrie erfolgt, sind in der Literatur auch Be-
zeichnungen wie geometriebasiert oder strukturbasiert iblich. Traditionell werden zur
mathematischen Modellierung dieses Ansatzes partielle Differentialgleichungen hoherer
Ordnung (PDG) oder Methoden der Variationsrechnung (vgl. Masnou und Morel [50]),
einem Teilgebiet der Mathematik, das sich mit der Losung von Minimierungs- bzw.
Maximierungsaufgaben beschéftigt, verwendet. So beschreibt z.B. Bertalmio in [10]
das Weiterfithren der Bildinformationen analog zum physikalischen Strémungsprozess
durch die aus der Physik bekannte Navier-Stokes-Gleichung. Im Laufe der Zeit sind
eine Vielzahl weiterer Arbeiten mit verschiedenen Anpassungen, Verdnderungen und
Verbesserungsvorschlagen erschienen. Auch wenn sich aktuell das Interesse eher den
texturbasierten und hybriden Modellen zuwendet, seien hier fiir den interessierten

Leser einige genannt:

o Masnou und Morel z.B. in [49, 50]: Inpainting fehlender Bereiche durch das

Verbinden von gleichwertigen Grauwertlinien bzw. Grauwertkonturen.

o Ballester et al. in [4, 5, 6]: Zusammenhéngende Interpolation von Grauwerten

und Gradient- bzw. Isophotenrichtung.

o Chan et al. in [14, 15, 16]: Verschiedene Methoden, basierend auf Total-Variation-
Modellen, Diffusion unter Beachtung von Kurven und der Elastischen Theorie

nach Euler.

12



3.1. Inpainting fiir Einzelbilder

o Tschumperlé et al. in [68, 69]: Diffusionprozess mit kurvenbasierter Kantener-

haltung.

o Bornemann und Mérz in [12]: Modell basierend auf Kohérenztransport und
Fast-Marching (vgl. [56, 57]).

Allen diffusionsbasierten Verfahren sind zwei Probleme gemein. Zum einen funktionie-
ren sie am besten auf kleinen Bereichen. Etwa wenn kleinere Liicken und Locher zu
filllen sind wie Kratzer, Knicke oder Text in Bildern (siehe Abbildung 3.2a). Grosse
Flachen werden jedoch durch den diffusionsbasierten Prozess stark weichgezeichnet
(siche Abbildung 3.2b). Zum anderen besitzen sie kein Wissen tiber die Textur eines
Bildes oder grofiere lokale Zusammenhénge und sind somit meist nur schlecht in der
Lage diese zu synthetisieren. Sie sind lokal in dem Sinne, dass sie aus sdmtlichen Infor-
mationen, die im Bild zur Verfiigung stehen, nur die Randinformationen einbeziehen

konnen.

-

e
E 3 ;h-;l
ca f

(a) Inpainting nach Bertalmio [9]. Bildquelle: ebd. (b) Traditionelles Inpainting fiir grosse F14-
chen. Bildquelle: Criminisi [20].

é

Abbildung 3.2.: Beispiel fiir diffusionsbasiertes Inpainting
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3. Stand der Forschung

Abbildung 3.3.: Texturbasiertes Verfahren nach Efros und Leung [26]. Mehrere dhnliche
Bereiche wurden gefunden und der mittlere Pixel aus einem davon wird in
das Bild kopiert.

Texturbasiert Als richtungsweisend fiir die texturbasierten Verfahren sei hier die
Arbeit von Efros und Leung [26] (vgl. auch Wei [71]) genannt, da in ihr bereits viele
der spéter iiblichen Konzepte aufgegriffen wurden. Das Grundprinzip ist wie folgt
(siche Abbildung 3.3):

1. Festlegen eines Pixels, der als néchstes aufgefiillt werden soll. Efros und Leung

gehen dabei noch zeilenweise vor.

2. Festlegen eines Bereiches, z.B. die 8 den zu synthetisierenden Pixel umgebenden

Nachbarpixel (auch Exemplar oder Patch genannt).
3. Suchen von anderen Bereichen, die dem vorher ausgewéhlten dhneln.

4. Zufallige Wahl eines der gefundenen Bereiche und Auffiillen des Pixels mit dem

des entsprechenden Bereichs.

5. Wiederhole 1-4 bis das Bild fertig ist.

Der Ursprung des texturbasierten Inpain-
ting liegt in der Anwendung aus Elemen-
ten der Textursynthese, die schon lénge-
re Zeit erforscht wurde (siehe hierzu z.B.
[22, 31]). Die reine Textursynthese be-
schéftigt sich mit dem moglichst nahtlo-

sen und fehlerfreien Replizieren von Mus-

tern (Textur wie z.B. eine Steinwand, sie-
he auch Abbildung 3.4 - die groBere Fla-

che ist aus der kleineren synthetisiert.).

Abbildung 3.4.: Reine Textursynthese nach De
Bonet [22].
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3.1. Inpainting fiir Einzelbilder

Dazu wird die Textur als Markov Random Field (MRF) modelliert und ihre di-
versen stochastischen Merkmale bzw. Parameter in bekannten Bildteilen ermittelt.
Anschlielend kénnen unbekannte Bildteile mithilfe dieser Informationen berechnet
und synthetisiert werden (siehe dazu auch [21, 40, 46]). Fiir modernes Inpainting
lasst sich das jedoch nur beschrénkt verwenden (parametrische Textursynthese fiir
Inpainting wurde z.B. von Igehy [32] und Levin [42] untersucht). Realistische Bilder
bestehen in der Regel aus mehreren unterschiedlich texturierten Bereichen. Diese
missten segmentiert und einzeln durch die Verfahren bearbeitet werden, was in einem
unnotig hohen Nutzeraufwand resultieren wiirde. Texturiibergdnge wéren dabei auch

undefiniert.

Inspiriert vom nicht-parametrisierten Inpainting-Verfahren nach Efros und Leung [26]
erschienen eine Vielzahl von neuen Veroffentlichungen. Ein wichtiger Schritt war z.B.
die Erkenntnis, dass nicht nur pixelweise, sondern gleich flichenweise Synthetisierung
(von sogenannten Patches oder Exemplaren) der unbekannten Bereiche weiterhin ver-
niinftige Resultate liefert, trotz der reduzierten Menge an verfiigharen Interpolationen.
Dies bringt den positiven Nebeneffekt einer nicht unerheblichen Reduzierung von
Rechenzeit mit sich. Verfahren dieser Art tauchen daher auch héufig als exemplar-

oder patchbasiert betitelt in der Literatur auf. Untersucht wurde unter anderem:

o Position der zu synthetisierenden Patches (Benutzung eines fixen Rasters oder
nicht, keine oder harte/weiche Uberlappung aneinanderliegender Patches) (u.a.
Drori [24]).

o Die Reihenfolge, in der aufgefiillt wird (zeilenweise, kreisférmig, unter Bertick-
sichtigung geometrischer oder farblicher Einschrdnkungen) (u.a. Qin [55] oder
Wu [76]).

o Der Suchraum fiir &hnliche Patches ( in jeder Iteration der gesamte zur Verfiigung

stehende oder eingeschrénkt durch den vorher ausgesuchten Patch).

o Das Ma$ fiir die Distanz von Patches und das Finden eines optimalen Kandidaten
(simple Aufzdhlung, komplexe Graphstrukturen, Belief-Propagation etc.) (z.B.
Kwok [41], Liu [45] oder Shen [59]).

o FErweitern des Suchraums durch z.B. skalierte und rotierte Varianten der Patches.

o Art des Auffiillens (gewichtete Pixel, Verkniipfung der Werte mehrerer Patches

in [75] sowie Farb oder/und Gradientenwerte in [59]).
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3. Stand der Forschung

Der Kerngedanke des textur- oder auch exemplarbasierten Inpaintings ist das Aus-
nutzen der Lokalitdt und Stationaritdt von natiirlichen Bildern. Das heisst, zwei
unterschiedliche Nachbarschaften in einem Bild haben bis zu einem gewissen Grad
dhnliche statistische Momente (diese Ahnlichkeit kann zum Beispiel iiber die Summe

der quadrierten Differenzen der einzelnen Pixel bestimmt sein).

Wie Demanet et al. [23] hervorheben, ist das Verfahren mathematisch gesehen defi-
niert als das Finden einer Korrespondenzkarte I' : 2 — &, welche jeder Position x
in der zu fiillenden Fliache 2 eine zugehorige Position I'(z) € ® im bekannten Teil
des Bildes zuweist. Die Pixel des unbekannten Bereichs wiirden dann aufgefiillt mit
I(z) = I(I'(x)). Dieses Verfahren ist relativ restriktiv (im englischen “greedy” genannt,
also “gierig”), da es jeden zu fiillenden Pixel/Patch nur einmal betrachtet und ihm
einen endgiiltigen Wert zuweist. Daher ist die Reihenfolge, in der eingezeichnet wird,
sehr wichtig, denn durch einmal falsch gefiillte Pixel wird der Fehler unter Umstédnden

weiter in das Bild hineinpropagiert.

Abbildung 3.5.: Texturbasiertes Inpainting nach Criminisi [20]. Bildquelle: ebd.

Um dies zu verhindern wird z.B. eine prioritdtsbasierte Fiillreihenfolge vorgeschlagen
(etwa in der richtungsweisenden Arbeit von Criminisi [20], siehe Abbildung 3.5), oder
aber auch eine Mittelung mehrerer Patches in Wong et al. [75]. Andere Autoren
hingegen haben eine globale Optimierung des Inpainting untersucht. Das bedeutet
einfach ausgedriickt, dass die Korrespondenzkarte selbst als Bestandteil eines zu
minimierenden Energiefunktionals betrachtet wird und eine bestmogliche Kombina-
tion aus Patches gesucht werden muss. Oder um es mathematisch zu formulieren:

Angenommen die Ahnlichkeit ist definiert als die Summe der quadrierten Differenzen

d(Nas Ny) = > |I(a+z) —I(b+ )],
TEN,
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3.1. Inpainting fiir Einzelbilder

wobei N, die Nachbarschaft der Position x im Bild I ist, dann koénnte die Inpainting

Energie bzw. das Funktional, das minimiert werden soll, geschrieben werden als

E(I) =Y d(Na, Nr(a))-
a€qN

Es wird also eine Korrespondenzenkarte gesucht, die am besten (im Sinne des Ahnlich-
keitsmafles) den unbekannten Bereich synthetisiert. Das Minimieren dieser Energie
ist nicht trivial und diverse Arbeiten sind erschienen, um dieses Problem besser zu
verstehen (z.B. in [2, 3]) oder alternative Optimierungspfade zu untersuchen (z.B. in
[13, 36, 38, 64, 74, 80]).

Obwohl die texturbasierten Verfahren sehr gute Ergebnisse beim Einzeichnen von
Textur und einfachen Strukturen zeigen, haben auch sie Schwéchen bei komplizierten
Strukturen, vor allem in groflen zu fiillenden Flachen. Daher sind Ideen entwickelt
worden, diffusions- und texturbasierte Verfahren zu kombinieren. Dazu gehort z.B.
Bertalmio [11], der ein Bild in Textur und Struktur zerlegt, um beide mit dem jeweils
passenden Algorithmus zu fiillen, und der die beiden Teile anschlieend wieder zu-
sammenfiithrt. Eine andere Moglichkeit nach Sun [63] ist, manuell durch den Nutzer
neben der Inpainting-Maske auch die Strukturlinien vorzugeben, an der sich dann
der Algorithmus orientieren kann (siehe auch Barnes [7]). Eine aktuelle Arbeit in
[83] schlagt vor dies zu automatisieren und die Struktur mithilfe der beschrankten
Delauney-Triangulation zu ermitteln, an der wiederum im Anschluss eine Textursyn-
these erfolgen kann. Weitere hybride Verfahren sind u.a. von Bekir [8], Koppel [39],
Wu [77] und Wang [70] vorgeschlagen worden.

Abschlieflend sei noch das Inpainting als Variante aus dem Gebiet der “sparse repre-
sentation” erwdhnt (“sparse”, engl. fiir “spérlich”, “wenig vorhanden”). Dieses Modell
geht davon aus, dass man das Bild bzw. das Bildsignal durch lineare Kombination
weniger verschiedener Basiselemente, genannt Atome, repésentieren kann. Als Atome
werden vielfdltige mathematische Konstrukte wie Wavelets, Curvelets, Contourlets
oder Bandlets verwendet. Dabei wird vorgeschlagen, das defekte Bildsignal (defekt
aufgrund des unbekannten Inpaint-Bereiches) mithilfe dieser Atome wieder herzustel-
len. Fiir den interessierten Leser sei ausschnitthaft auf folgende Verdffentlichungen
verwiesen: Du [25], Fadili [27], Koh [37], Mairal [47, 48], Mobahi [51], Shen [58] oder
Xu [78].
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3. Stand der Forschung

3.2. Inpainting in Videos

Video ist im Endeffekt nicht mehr als die Aneinanderreihung von Einzelbildern (auch
Frames genannt). Daher ist es nicht weiter verwunderlich, dass die ersten Algorithmen
zum Video-Inpainting versuchten, die bis dato bekannten Methoden zur Einzelbild-
Auffiillung zu verwenden (vgl. z.B. [10]). Wie jedoch schon eingangs erwéhnt, ergeben
sich einige Besonderheiten bei der Auffilllung von Bewegtbild-Liicken, die in der
Folgezeit verstarkt untersucht wurden und aufgrund ihrer Komplexitit immer noch
Gegenstand der Forschung sind. Wéahrend beim Inpainting von Einzelbildern nur die
Konsistenz der gegebenen lokalen Strukturen gewahrleistet werden muss, ist beim
Video auch die zeitliche Dimension zu berticksichtigen. Man kann sich leicht vorstellen,
dass einzelne, in sich stimmig aufgefiillte Bilder, in der Kombination zu einer Video-
sequenz plotzlich starke Artefakte wie etwa Flackern aufweisen, weil sich z.B. allein
schon die Farbwerte von Frame zu Frame zu stark unterscheiden. Hinzu kommen
in den meisten Filmen komplizierte Objektbewegungen (einzelne oder mehrere, sich
zueinander unterschiedlich bewegende oder mal ndher oder weiter von der Kamera
entfernte Objekte), gepaart mit verschiedensten Kamerabewegungen (Schwenk, Rota-

tion, Zoom etc.), die es schwer machen eine konsistente Auffiillung zu erreichen.

Eine der ersten Arbeiten dazu kommt von Wexler et al. [72, 73], die in Anlehnung an
das nichtparametrische Sampling von Efros und Leung (siehe [26]) eine Erweiterung
des Suchraums in die zeitliche Dimension vornehmen, um dann {iber eine globale
Optimierung zu versuchen, die zeitliche Konsistenz zu erreichen. Die relativ guten
Resultate kommen jedoch aufgrund des enorm vergrofierten Suchraums auf Kosten der
Rechenzeit (siehe Abbildung 3.6) zustande. Eine Reihe weiterer Veréffentlichungen
ist erschienen, die die Szene anhand von Bewegungsschétzung (optischer Fluss etc.)
in eine Hintergrundebene und ein oder mehrere bewegte Vordergrundebenen aufteilen
(z.B. Cheung et al.[18], Patwardhan[35] oder Wexler [82]). Auf diese kénnen dann
unterschiedliche, den Gegebenheiten angepasste Verfahren angewandt werden. Fiir
den Hintergrund ist dies meist eine Variante der texturbasierten Auffiillung, wiahrend
Vordergrundobjekte mithilfe von Bewegungsmosaiken synthetisiert werden. Bugeau
et al. [13] stellen eine Methode vor, die sich nur auf das Auffiillen von Hintergrund
beschrankt, wobei dieser dann jedoch auch komplexer sein darf (z.B. durch sich
verdndernde Lichtverhéltnisse, Texturen und GroBenverhéltnisse). Ling et al. [44] wie-
derum untersuchen das Wiederherstellen von Vordergrundobjekten, im Speziellen von

Menschen, iiber einen Objektkonturerkennungs- und Synthetisiermechanismus. Eine
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Abbildung 3.6.: Video-Inpainting nach Wexler et al. [72]. Bildquelle ebd.. Die relativ guten
Ergebnisse erhélt man auf Kosten der Rechenzeit. Das Beispiel (120 x 340px
x 100 Frames mit 422.000 fehlenden Pixeln) braucht in einer Iteration iiber
eine Stunde.

interessante Variante ist von Jia et al. [33] vorgestellt worden. Thre Methode benutzt
neben einer starken manuellen Komponente allerdings eine Vielzahl verschiedener
Techniken, die den Gesamtprozess sehr kompliziert machen. Die Resultate sind geméaf3
den Rahmenbedingungen relativ gut. Unstimmigkeiten gibt es mitunter aufgrund der
interpolierten Bewegung synthetisierter Objekte, die schnell unnatiirlich wirken kann.
Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Arbeiten, die von einer statischen Kamera
ausgehen, ist hier bereits die Moglichkeit einer, wenn auch stark eingeschréankten,
Kamerabewegung, vorgesehen (vergleichbar auch Patwardhan [53]). Shih et al. ([60]
und [61]) beschéftigen sich explizit mit dem Problem der Schemenbildung (“ghosting
artifacts”) bei falschem Inpainting von zu entfernenden Objekten. Mit manueller Hilfe
werden verschiedene Bewegungsebenen der Objekte und der Kamera extrahiert, um
so durch ein erweitertes patchbasiertes Verfahren komplexere Kamerabewegungen
wie Zoom und Rotation kompensieren zu kénnen. Video-Inpainting, wenn auch unter
simpleren Rahmenbedingungen, wird in [66] und [67] zur Entfernung von Videotext

untersucht.
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3. Stand der Forschung

3.3. Einordnung der gewidhlten Verfahren

Im Rahmen dieser Arbeit wurden zwei textur- bzw. exemplarbasierte Verfahren aus-
gewdhlt. Die diffusionsbasierten Methoden sind, wie weiter oben angesprochen, nicht
ausreichend in der Lage Strukturen und Bildinhalte von Aufdeckungen in der hier
untersuchten Grofle wieder herzustellen und wurden deshalb fiir die Implementierung
verworfen. Der erste ausgewéhlte Algorithmus stammt von Shen et al. [59] Dieses
Verfahren aus der Klasse der texturbasierten Einzelbildverfahren soll hier vorgestellt
werden, da es, wie in der Einleitung schon erwédhnt, neben dem fiir die Einfithrung in
die libliche exemplarbasierte Inpainting-Methodik giinstigen Algorithmus auflerdem
mit der Einbindung von Gradienten und der anschlieBenden Rekonstruktion des Bildes
durch das Losen einer Poisson-Gleichung eine interessante inhaltliche Erweiterung
bietet. Obwohl der Algorithmus nicht auf die Anwendung auf Videos ausgelegt ist,
lassen sich moglicherweise auch diesbeziiglich einige Eigenschaften extrahieren, die

bei anderen Verfahren von Vorteil sein konnten.

Das zweite Verfahren von Cheng et al.[17] ist durch die Ausrichtung auf die Wiederher-
stellung von Aufdeckungen, die bei der 3D-Stereosynthese entstehen, sehr gut fiir diese
Arbeit geeignet. Dabei soll durch Integration von Tiefen- und Strukturinformation
in die Suche nach passenden Bildteilen eine verbesserte Auffiilllung des Einzelbildes
erreicht werden sowie die gewichtete Einbeziehung von benachbarten Videoframes
und ein finaler Optimierungsschritt die zeitliche Konsistenz zwischen den Frames
gewdhrleisten. Im Vergleich zu anderen moglichen Verfahren, die in der aktuellen
Forschung untersucht werden, bietet es sich des Weiteren auch im Sinne dieser Arbeit
an, da es ebenfalls auf einer exemplarbasierten Auffiillung basiert. Der Leser ist nach
der Lektiire des ersten Verfahrens bereits mit der Methodik vertraut und kann so die

Funktionsweise gut nachvollziehen.
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Im folgenden Kapitel werden die beiden ausgesuchten Algorithmen im Detail vor-
gestellt und ihre Implementierung im Rahmen dieser Diplomarbeit erlautert. Das
erste Verfahren nach Shen et al. [59] ist tibersetzt betitelt als “Gradientenbasierte
Bild-Vervollstandigung durch Losen einer Poisson-Gleichung” und kommt, wie schon
genannt, aus der Klasse der textur- bzw. exemplarbasierten Inpainting-Varianten.
Der Aufgabenstellung folgend soll es eine Einfithrung in eine der klassischen Metho-
den liefern, bietet jedoch aufgrund der Einbeziehung der Poisson-Bildbearbeitung
(sieche Abschnitt 2.3) einige dariiber hinaus interessante und zu untersuchende neue
Aspekte. Das zweite Verfahren von Cheng et al. [17], iibersetzt als ein “rdumlich und
zeitlich konsistenter neuartiger Ansichtssynthese-Algorithmus von Video-plus-Tiefe
Sequenzen fiir autostereoskopische Displays”, soll darauf aufbauend eine spezielle
Methode vorstellen, die fiir die Aufdeckungen bei 3D-Synthese-Sequenzen konzipiert
wurde. Begonnen wird mit einer kurzen Erlauterung der genutzen Entwicklungs-
und Programmierwerkzeuge. In den anschliefenden Abschnitten wird, nach einer
iiberblickshaften theoretischen Betrachtung des jeweiligen Algorithmus, die konkrete
Implementierung beschrieben. Dabei wurde versucht nah am Ursprungsverfahren
zu bleiben, um dessen FEigenschaften und Wirksamkeit gut nachvollziehen zu koén-
nen. Im Rahmen theoretischer Uberlegungen sowie nach Erfahrungen innerhalb der
Implementierung und den ersten Auswertungen der Qualitdt der Verfahren wurde
die Implementierung angepasst, wobei jeweils in einem abschlieBenden Abschnitt
Vorschlédge und notige Anpassungen in einer Kritik deutlich gemacht werden (siehe
Abschnitte 4.2.3 und 4.3.3).

4.1. Programmierumgebung

Beide vorgestellten Verfahren wurden als einfache Konsolenanwendung in C+-+ mit-
hilfe der Entwicklungsumgebung Microsoft Visual Studio’ implementiert. Die Wahl

von C++ bietet aufgrund der maschinennahen Programmierung gute Moglichkei-

'Visual Studio Startseite: http://www.microsoft.com/visualstudio [19)
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ten fiir eine effiziente Umsetzung von rechenintensiven Implementierungsdetails. Da
die gingigsten Grafik- und Videobearbeitungstools in C++ geschrieben sind, wie
z.B. Adobe Photoshop oder Autodesk Maya (vgl. [43]), kann der Code spéter ohne
grofen Aufwand in andere Anwendungen eingebettet werden. Zur Vermeidung von
integrationsspezifischen Details wurde in dieser Arbeit aber darauf verzichtet. Fiir
die programmtechnische Verarbeitung von Bildinhalten wurde die weit verbreitete
Bildverarbeitungsbibiliothek OpenCV? verwendet. Urspriinglich von Intel initiiert
und inzwischen als freie Software verfiigbar, liegt ihr Vorteil vor allem in der hohen
Performanz und der grolen Menge an verfiigharen Algorithmen. Des Weiteren wurde
fiir das Losen von Gleichungssystemen die ebenfalls frei verfiigbare Bibliothek Taucs®
verwendet. Zu erwihnen sei noch die Verwendung des proprietiren 2D /3D Konvertie-
rungstools imcube cinema der imcube labs GmbH* | mit dessen Hilfe die benétigten

3D-Stereobildsequenzen effizient und effektiv erzeugt werden konnten.

4.2. Einzelbild-Inpainting

Der Algorithmus von Shen et al.[59] verfolgt die Idee, gradientenbasierte Bildbearbei-
tung mit dem exemplarbasierten Inpainting zu kombinieren. Dazu wird der unbekannte
Bereich mit passenden Gradienten-Patches aufgefiillt, aus denen anschlieffend ein
Bild rekonstruiert wird. Die Gradientendivergenzen sollen dabei wie in Abschnitt 2.3
beschrieben als Orientierung dienen und eine méglichst natiirlich wirkende Auffillung

ermoglichen.

4.2.1. Theorie
Gradientenbasiertes Patch-Fiillen

Wie bereits erwahnt, ist die Fiillreihenfolge fiir Patches bei den exemplarbasierten
Verfahren von entscheidender Bedeutung, um ein natiirlich aussehendes rekonstruiertes
Bild zu erhalten. So nutzt z.B. Criminisi et al. [20] den Winkel zwischen Isophoten-
und Normalen-Richtung, um die Prioritat zu bestimmen, mit der bestimmte Bereiche
aufgefiillt werden. Dadurch soll sichergestellt werden, dass Bildstrukturen vor den
Texturen aufgefiillt werden. In dem hier vorgestellten Verfahren soll eine dhnliche

Priorisierung benutzt werden.

20penCV DevZone: http://code.opencv.org [52]
3TAUCS, a Lib. of Sparse Linear Solvers: http://http://www.tau.ac.il/~stoledo/taucs [65]
*imcube labs GmbH: http://www.imcube.com [30]

22



4.2. FEinzelbild-Inpainting

Fiillprioritdat Die Prioritdt eines Patches ¥, zentriert um den Pixel p. € 02 aus dem
Rand des unbekannten Bildbereichs berechnet sich dabei analog zu Criminisi et al.
[20] als das Produkt seines Konfidenzwertes mit einem Parameter, der die Struktur

widerspiegelt:

P(pe) = T(pe) - G(pe) (4.1)

Dabei soll Y(p.), der Konfidenzterm des Patches, eine Aussage iiber die Verléasslichkeit
der vorhandenen Bildinformationen abgeben. Je mehr Pixel des Patches im bekannten
Teil des Bildes liegen, um so wahrscheinlicher ist es den Patch addquat aufzufiillen.
Andererseits soll G(p.), der Gradiententerm des Patches, eine Aussage tiber die
Menge an Struktur (wie z.B. Kanten) in dem Bild geben. Je mehr Struktur in einem
Patch vorhanden, umso eher soll er aufgefiillt werden. Die Struktur wird aus dem
Gradientenfeld des Bildes in horizontaler und vertikaler Richtung ermittelt. Somit

ergibt sich:

o Konfidenzterm

2 qew,N(I\Q C(q)
Y(pe) = == Tflle = (4.2)
mit
0,Vpe
C(p) = (4.3)
1, Vp e I\Q

¢ Gradiententerm

G(p) ’/1‘2]/67*2 q) + G2(q (4.4)

geA

wobei A die Nachbarschaft von Pixel p ist und G = [G,, G| das Gradientenfeld

des Bildes in horizontaler und vertikaler Richtung.

AhnlichkeitsmaB Nachdem der Patch mit der héchsten Fiillprioritit ermittelt wor-
den ist, wird im Bild nach einem Pendant gesucht, welches die grofite Ahnlichkeit
nach einem zu definierenden Abstandsmaf} aufweist. In Anlehnung an Wexler et al.

[73] entwickeln die Autoren dazu ein exponentielles Ahnlichkeitsmafl wie folgt:

§(Ws, Uy) = ede(We V) tdg (Vs le) (4.5)

de(Wy, Wy) = > |[WS(z,y) — VE(x,y)]| (4.6)
(z,y)
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4. Algorithmen und Implementierung

dg(Vs, W) = ) [[¥d(2,y) — Vd(z,y)l] (4.7)

(z,y)
Dabei reprisentieren W< bzw. ¥¢ die Farbinformationen und ¥9 bzw. ¥{ die Gradi-
enteninformationen der entsprechenden Patches. Unbekannte Pixel werden mit Null
gefiillt. Nun wird derjenige Patch ermittelt, welcher, laut den Autoren des Verfahrens,

folgender Minimierung geniigen muss:

v, U
U, = arg min 78( i V)

4.8
v, ed |\I’1| ’ ( )

wobei U; jeweils einen der moglichen Patches aus dem bekannten Bildbereich &
darstellt. Man sucht also das Exemplar, dessen Differenzen mit dem Zielpatch sowohl
bei Intensitiats(Farb)- als auch Strukturwerten der Pixel moglichst gering ist. Die
Gradientenwerte des gefundenen Patches werden nun in den originalen Gradienten-
patch (nur an den Stellen, wo auch unbekannte Pixel sind) kopiert und in der Maske
wird entsprechend vermerkt, dass die Pixel gefiillt wurden. Diese Prozedur wird nun

solange ausgefiihrt, bis alle Pixel gefiillt sind.

Bildrekonstruktion anhand der Gradienten

Nachdem der komplette unbekannte Bereich mit passenden Patches gefillt wurde,
kénnen aus den Gradienten die entsprechenden Farbwerte wiederhergestellt werden.
Dazu wird die Divergenz des aufgefiillten Bildes errechnet, was im Endeffekt wieder
eine Gradientenberechnung des diesmal aufgefiillten Gradientenbilds ist. Anhand einer
simplen Riickwértsdifferenz-Berechnung fiir die Divergenzen wird sichergestellt, dass
die Werte fiir die Poisson-Gleichung symmetrisch bleiben. Durch Einsetzen der Werte
des Divergenzbildes sowie der Farbwerte am Rand des unbekannten Bereichs in die

Poisson-Gleichung erhélt man nach deren Losung die interpolierten Farbwerte.
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4.2. FEinzelbild-Inpainting

4.2.2. Implementierung

Der Pseudo-Code in Listing 1 soll den prinzipiellen Ablauf verdeutlichen.

Algorithmus 1 Gradientenbasiertes Inpainting

Input: Bild, Maske
Output: Aufgefiilltes Bild

1: // Initialisierung :

2: Konfidenzwerte initialisieren // Gleichung 4.2

3: Gradientwerte initialisieren // Gleichung 4.4

4: Initiale Prioritaten errechnen // Gleichung 4.1

5:

6: // Gradienten Auffiillung :

7: while maskiertePixel > 0 do

8: Finde Hochste Prioritét

9: Suche besten Match // Gleichung 4.8

10: Kopiere Gradientenwerte in maskierten Bereich
11: Setze Konfidenzwerte auf 1 im gefiillten Bereich
12: Setze Maskenwert auf 1 im gefiillten Bereich
13: Aktualisiere Prioritdten

14: end while

15:

16: Berechne Divergenzen

—
%

: // Anwendung Poisson — Gleichung :

19: for maskierte Pixel do
20: Bilde LGS mit den Divergenzwerten
21 Bekannte Pixel am Rand tragen zur rechten Seite bei

: end for
. Lose Gleichungssystem
. Ubertrage Losung in das Output-Bild

NN
=W N e

Initialisierung  Der Algorithmus beginnt mit dem Laden des gewiinschten Bildes
inklusive einem entsprechenden Maskenbild (Abbildung 4.1), in welchem der Inpainting
Bereich markiert ist. OpenCV ladt Bilder standardméfig mit einer Bildtiefe von 8 Bit,
d.h. die Farbwerte sind vom Typ eines unsigned char und nehmen Werte zwischen 0
und 255 an. Der Genauigkeit in den folgenden mathematischen Operationen wegen
wird das Bild jedoch in eine 32 Bit FlieBkomma-Darstellung (float) umgewandelt, deren
Werte nun zwischen 0.0 und 1.0 liegen. Das Maskenbild wird als einfaches Grauwertbild
geladen, wobei weile Pixel (Farbwert 255) maskierte Pixel kennzeichnen. Fiir Gradient-

und Konfidenzwerte sowie Prioritét (siehe Gleichungen 4.1, 4.2 & 4.4) werden ebenfalls
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4. Algorithmen und Implementierung

[Fupe s =,
o o il =

Abbildung 4.1.: Bild mit zugehoriger Maske (der zu maskierende Bereich ist weif3)

Bilder erzeugt, um tiber die Pixelpositionen des Bildes die entsprechenden Terme leicht
abrufen zu kénnen. Die Konfidenzkarte wird bis auf den durch die Maske vorgegebenen
Bereich mit dem Maximum, dem Wert 1, initialisiert und die Prioritdt im gesamten Bild
auf 0 gesetzt. Fiir den Gradiententerm miissen zuerst die entsprechenden Gradienten
in x- und y-Richtung berechnet werden. Dies geschieht separat fiir jeden Farbkanal
und durch eine einfache Vorwirts-Differenz® Ay[f](z) = f(x + h) — f(x), mit f der
Bildfunktion und h = 1, da auf das Pixelraster diskretisiert wird (sieche Abschnitt 2.2).
Zur Verdeutlichung soll das in Abbildung 4.2 erldutert werden. Die beiden oberen 3x9
Raster stellen exemplarisch zwei Grauwertbilder dar, wobei jedes Késtchen einem Pixel
entspricht und Grauwerte zwischen 0 ( B schwarz) und 255 ( 7 weil) annehmen kann.
Das untere der beiden Raster ist dabei die errechnete Gradientenansicht des oberen
Rasters. Weiterhin wird schematisch angedeutet, wie in der untersten Pixelreihe durch
Vorwiartsdifferenzen Gradientenwerte errechnet werden. Die Pfeile zeigen an, welche

Pixelwerte voneinander subtrahiert werden und so das fertige Gradientenbild entsteht.

Grauwertbild: . =255
=0
=100

Gradient des

Grauwertbildes:

1]
ey

Abbildung 4.2.: Differenzen der Grauwerte ergeben Approximation des Gradienten. Weitere
Beschreibung im Text.

5Die Symmetrie wird spater durch eine Riickwérts-Differenz der Divergenzen wieder hergestellt.
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4.2. FEinzelbild-Inpainting

Auf die Behandlung der Randfille soll weiter unten eingegangen werden (vgl. Abschnitt
4.4). Aus den Gradienten in x- und y-Richtung wird nun fiir alle Pixel dessen Betrag
errechnet (siehe Abbildung 4.3a), so dass anschlieflend fiir jeden Pixel des Randes
um den unbekannten Bereich herum die Prioritdt nach Gleichung 4.1 errechnet
werden kann. Da die Konfidenz und der Gradientenbetrag konsequenterweise schon
im Vorfeld errechnet und gespeichert worden sind, brauchen diese nur noch auf
Patchgrofle aufsummiert werden. Es sei an dieser Stelle festgehalten, dafl fiir die
Implementierung einerseits das 1-Kanal-Gradientenbetragsbild zur Prioritédts- und
Differenzberechnung erstellt wird, und andererseits die 3-Kanal-Gradientenbilder der x-
und y-Richtung, die fiir den spéiteren Rekonstruktionsteil zustédndig sind, beibehalten
werden. Abbildung 4.3b zeigt eine beispielhafte Visualisierung der initialen Prioritdten,
wobei griine Pixel eher geringere und rote eher hohere Prioritdten symbolisieren. In
diesem Beispiel hat der untere linke Bereich aufgrund des Schattenwurfs und der
generell “unruhigeren” Struktur des Schnees (im Vergleich zum “glatten” Himmel)
die hochste Prioritét erhalten. Tabelle 4.1 listet zur Ubersicht noch einmal alle Input-
Daten der Implementierung, die bei der Initialisierung dieses Verfahren entstehen,

auf.

Ze -_"I‘. :'.i'i"'.'_-‘ul'f i
(b)

Abbildung 4.3.: Beispiel zur Initialisierung: (a) Visualisierung des Betrags der Gradienten
(maskiert) (b) errechnete Fiillprioritét, visualisiert als farbige Linie um den
maskierten Bereich (rot = hohe Prioritét, griin = niedrige Prioritét)

Hauptprogrammschleife Die folgenden Schritte werden solange wiederholt, bis der
unbekannte Bereich komplett aufgefiillt ist. Begonnen wird mit der Ermittlung des
Patches mit der héchsten Auffillprioritat, also dem Patch, dessen Mittelpunkt auf
dem Rand 02 liegt und den hochsten Prioritdtswert besitzt, wofiir eine simple min-

max-Funktion von OpenCV auf dem gespeicherten Prioritétsbild angewandt werden
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4. Algorithmen und Implementierung

’ Bezeichnung Benutzung
Originalbild Berechnung der anderen Daten und zur finalen Ausgabe
Maskenbild Definiert den zu fiillenden Bereich
X-Gradient Gradientenbetragsbild, Divergenzbildung
Y-Gradient Gradientenbetragsbild, Divergenzbildung
Konfidenzkarte Prioritatsberechnung
Gradientenbetrag | Prioritdtsberechnung, Differenzberechnung
Farbbetragsbild Differenzberechnung der Patchsuche
Prioritatskarte Zur Bestimmung des néchsten zu fiillenden Patches

Tabelle 4.1.: Tabelle mit Input-Daten des Verfahrens

kann. Fiir diesen Patch wird nun im gesamten bekannten Bildbereich nach einem
moglichst dhnlichen Patch gesucht. Um eine korrekte Vergleichbarkeit zu gewéhr-
leisten, werden keine Patche berticksichtigt, die zum Teil im maskierten Bereich
liegen. Die Ahnlichkeit wird iiber das in Gleichung 4.8 definierte Mafl ermittelt.
Der zu vergleichende Patch wird dazu zeilen- und spaltenweise wie eine Maske iiber
das Bild geschoben (siehe Abbildung 4.4). OpenCV bietet dafiir die Moglichkeit
in einem Bild eine sogenannte Region von Interesse (engl. abgekiirzt ROI) fest-
zulegen und zu verschieben, so dass nur auf dieser gearbeitet werden muss und
das rechenintensive Allozieren von neuen Bildma-
trizen vermieden wird. Wahrend der Verschiebung
des ROIs iiber das Bild, wird von jedem Pixel des
Zielpatches und Quellpatches die absolute Diffe-

renz gebildet und aufsummiert, sowohl im Farb-

als auch im Gradientenbild, um im Folgenden,
wie in Gleichung 4.8 definiert, ein Ahnlichkeits- ) )
Abbildung 4.4.: Patchsuche, hier dar-
maf fiir alle Patches zu errechnen. Dieser Teil des gestellt fiir das Farb-
Algorithmus ist am zeitaufwendigsten, da hier bild.

Dutzende von Berechnungen ausgefiithrt werden

miissen, und somit auch am interessantesten fiir mogliche Optimierungen (siehe Ab-
schnitt 4.4). OpenCV bietet zur Berechnung neben grundlegenden mathematischen
Matrixoperationen wie Addition, Subtraktion und Ahnlichem, auch weitergehende
effiziente Moglichkeiten an, wie etwa Norm-Berechnung im L1- oder L2-Raum. Nach-
dem der Patch mit der groBten Ahnlichkeit, also der geringsten errechneten Differenz,
gefunden worden ist, werden die Pixel, die im unbekannten Bereich liegen, vom Quell-
zum Zielpatch kopiert, jedoch nur im Gradientenbild, da dies allein fiir die spétere

Poisson-Berechnung von Relevanz ist. Des Weiteren werden im Maskenbild an den neu
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4.2. FEinzelbild-Inpainting

e

kW

b)

Abbildung 4.5.: Jeweils ein Ausschnitt aus dem Originalbild und dem Gradientenbild: (a)
aufzufiillender Patch (b) gefundener bester Match (c) aufgefiillter Patch

aufgefillten Positionen die Pixel von weifl auf schwarz gesetzt, um zu markieren, dass
dieser Bereich fertig ist. Durch anschlieffendes Zahlen der verbliebenen Maskenpixel
ist nun bekannt, ob das Auffiillen beendet ist oder ob eine neue Iteration gestartet
werden muss. Ist dies der Fall, so ergibt sich ein neuer unbekannter Bereich, fiir dessen
Randpixel erneut die Prioritédten errechnet werden. Sobald dies erfolgt ist, kann eine
neuer Schleifendurchgang ausgefithrt werden. Abbildung 4.5 zeigt exemplarisch einen
zu vergleichenden Patch, den als am besten passend gefundenen Patch sowie den
fertig aufgefiillten, sowohl im Farbbild als auch im Gradientenbild. Abbildung 4.6
steht in Verbindung zu 4.5 und zeigt zur Demonstration der Funktionsfahigkeit der
Patchsuche weitere gefundene Patche.

T T

Abbildung 4.6.: Weitere zu dem in Abbildung 4.5a gezeigten Patch in absteigender Reihenfolge
der Ahnlichkeit

Rekonstruktion Nachdem der durch die Maske definierte Bereich mit passenden
Gradientenpatches komplett aufgefiillt wurde (Abbildung 4.7a), soll nun daraus das
fertige Bild rekonstruiert werden, wozu in einem ersten Schritt entsprechend die
Divergenzen fiir alle 3 Farbkanéle errechnet werden. Da vorher mit einer Vorwértsdif-
ferenz gearbeitet wurde, wird nun zur Wahrung der Symmetrie die Riickwértsdifferenz
errechnet (vgl. Abbildung 4.7b) und deren Ergebnisse zur Bildung eines Gleichungs-
systems der Form Au = b, wie oben beschrieben, herangezogen. Zur Losung wird die
angesprochene Bibliothek Taucs benutzt. Dazu wird zum einen mithilfe der Funkti-

on taucs ccs_create die Matrix A erstellt, welche mit den jeweiligen Faktoren der
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Unbekannten u; gefillt wird (vgl. Formel 2.9). Zum zweiten wird ein Vektor b, der
die rechte Seite der Gleichung repréasentiert, erstellt und mit den Divergenzwerten
sowie bekannten Randpixeln gefiillt. Zur Erinnerung: jedes u; entspricht einem der
unbekannten Pixel u(z,y) des zu fiillenden Bildes und soll dem gegebenen Gradien-
tenfeld moglichst gut angendhert werden, was der Losung des LGS entspricht. Durch
Aufruf der Funktion taucs linsolve mit den genannten Variablen sowie der Option
"taucs.factor. LU=true" wird die von Taucs zur Verfiigung gestellte automatische
LU-Dekomposition mit passendem Losungsalgorithmus benutzt. Weitere Einzelheiten
dazu kénnen der entsprechenden Anleitung in [65] entnommen werden. Als Resultat
liefert die Funktion den Losungsvektor u mit den errechneten Bildwerten, die nach
der Zuordnung zu den jeweiligen Bildpixeln abgespeichert werden kénnen und das
fertige Bild entstehen lassen. Die praktischen Anwendungsresultate werden in Kapitel

5 vorgestellt.

(b)

Abbildung 4.7.: Rekonstruktion: (a) Fertig aufgefiilltes Gradientenbild und (b) daraus errech-
netes Divergenzbild

4.2.3. Kritik

Bei Betrachtung von Gleichung 4.8 fillt auf, dass die von Shen et al. Shen u.a. [59]
vorgenommene Normierung mit der Anzahl der betrachteten Pixel an dieser Stelle
nicht unbedingt verstdndlich erscheint. Analog dazu ist das zugehorige Abstandsmaf
in Gleichung 4.5 kritisch zu betrachten. Es stellte sich heraus, dass die Ergebnisse
derselben selbst bei kleinen Patchgrofien sehr hoch werden und bei Erhéhung der
Patchgrofie mitunter den Wertebereich gdngiger Variablentypen ausreizen. Der Autor
dieser Diplomarbeit schlégt deshalb vor und hat dies auch in der Implementierung
umgesetzt, den Term |¥;| entsprechend in den Exponenten zu verlagern, um eine

erwartete und plausiblere Normierung zwischen Null und Zwei zu erhalten. Des
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Weiteren sei festgehalten, dass das Abstandsmafl nach Gleichung 4.8 durchaus Mog-
lichkeiten bietet Gradienten- und Bildinformationen unterschiedlich zu gewichten.
Darauf sind jedoch weder die Autoren des Verfahrens, noch der Autor dieser Arbeit
néher eingegangen und dies bleibt zu untersuchen. Die beiden Terme sind in dieser

Arbeit entsprechend gleichwertig in die Berechnung eingegangen.

4.3. Video-Inpainting

Der Inpainting-Algorithmus von Cheng et al. [17] untersucht die Erstellung von Video-
plus-Tiefe Sequenzen fiir autostereoskopische Bildschirme. Das Hauptanliegen ist
dabei ortlich und zeitlich konsistente Syntheseresultate der Aufdeckungen zu erhalten.
Die lokale Konsistenz des exemplarbasierten Ansatzes wird wie gehabt durch eine
Fiillreihenfolge unter Benutzung der Bildgradienten und zusétzlicher Nutzung der
Tiefeninformation ermoglicht, die sicherstellt, dass Bildstrukturen korrekt weiterge-
fithrt werden. Die zeitliche Konsistenz hingegen wird durch einen Optimierungsprozess
forciert, der Farb- und Tiefenwerte, die mithilfe der benachbarten Frames geschétzt

werden, verbessert.

4.3.1. Theorie

Ermitteln der Fiill-Prioritat Analog zum Inpainting von Bildern des ersten Verfah-
rens ist auch hier die Fiillreihenfolge von entscheidender Bedeutung, um die lokalen
Strukturen natiirlich fortzufithren. Neben den Gradienten sind zusétzliche Tiefen-
informationen fiir alle Pixel gegeben, die mit in die Bewertung einflieen sollen.
Geometrisch betrachtet ist klar, dass die unbekannten Bereiche, die durch die 3D-
Stereosynthese entstanden sind, im Sinne der Tiefe weiter hinten liegen miissen als
Teile der angrenzenden Bildbereiche und folglich auch eher nach Hintergrundpixeln
gesucht werden muss. Die Prioritdtsberechnung eines Patches, zentriert an der Position

(u,v) in der lokalen Umgebung W (u,v) lautet daher wie folgt:

B \/G”(u, v) + G (u,v)
N D(u,v) +¢

P(u,v) , (4.9)

mit
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Gilu,v) = > plz,y)gy(z,y)

(zvy)ew(u,v)

Gilw,v)= > plz,y)g.(z,y)
(x7y)€W(u,v)

(4.10)

und

0, ,v) €€
p(u,v) = (wv) € (4.11)
1, sonst

G| und G sind die Summen der bekannten Gradientenbetrige g bzw. g, in hori-
zontaler und vertikaler Richtung, wobei genannte Bekanntheit durch die Funktion
p ermittelt wird. D(u,v) beschreibt die Tiefe an der aktuellen Position und ¢ stellt
sicher, dass nicht durch 0 dividiert wird und bietet die Moglichkeit, in geringem Mafle

die Tiefe in der Prioritat unterschiedlich zu gewichten.

Ermitteln des besten Patches Nachdem der Patch mit der hochsten Prioritdt zum
Auffiillen ermittelt wurde, folgt der Prozess der Suche nach passenden Korrespon-
denzen. Dazu soll zuerst der Suchraum néher definiert werden. Gesucht sind all die
Patches in den benachbarten Quell- oder Referenzframes, die im zu synthetisieren-
den Zielframe I(t) dem Patch I(u,v,t) mit der héchsten Prioritat am dhnlichsten
sind. Dazu wird I und D definiert als die Menge aller Referenzframes (Farb- und

Tiefenbilder) inklusive des, wenn vorhanden, vorher synthetisierten Frames:

IT={It—n"),. ., I(t—n"),I(t—1)} (4.12)

D={D({t—-n"),...D(t—nT),D(t—1)} (4.13)

Die Gesamtzahl der zu durchsuchenden Frames betrigt also n~ + n* + 2, wobei
n ein Parameter ist der festlegt, wieviel benachbarte Frames vor und nach dem
aktuellen Frame einbezogen werden sollen (vgl. Abbildung 4.11). Zur Berechnung der
Ahnlichkeit wird eine Kostenfunktion aufgestellt, die die Unterschiede zwischen dem
ausgewéhlten Patch in I und allen Referenzbildern I, aus I mit den dazugehdrigen
Tiefenkarten Dy, aus D ermittelt. Der Index k referenziert entsprechend in der Menge
aus Referenzframes den aktuellen zu vergleichenden Frame fiir die Gleichungen 4.12

und 4.13. Damit lautet die Kostenfunktion wie folgt.
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C(u,v,t,k) = min S Ap(yt) - (2, y.t) — Tu(x + Dug,y + D))
(AUhAvk) (Ify)EW(u v)

+ Ap|D(2,y,t) — Di(x + Duy, y + Avy)|

+ a(l - p(x¢y7t))|D($7yvt) - Dk’(x + Au/ﬁy + AUI@)H’
(4.14)

Der Patch wird dazu, wie schon beim ersten Verfahren, pixelweise, definiert durch
den Translations-Vektor (Aug, Avy), tiber die zu vergleichenden Bilder geschoben
(vgl. Abbildung 4.4). Die Kostenfunktion setzt sich zusammen aus zwei Haupttermen,
die iiber den Parameter a entsprechend gewichtet werden konnen. Der erste Term
bezieht sich auf alle bekannten Farb- und Tiefenpixel, diese wiederum gewichtet iiber
den Parameter \p. Der zweite Term bezieht sich auf alle unbekannten Tiefenpixel
des Patches, was hilft, die Kohédrenz der Tiefenkarte mit den im Suchprozess bereits
ermittelten Werten zu wahren. Uber die Summe der absoluten Differenzen der Pixel-
werte an jeder Position (z,y) in unserem Nachbarschaftsbereich W(, .,y werden nun die
Kosten ermittelt. Der Patch, dessen Kosten am niedrigsten sind, ist unserem Zielpatch
damit am &dhnlichsten. Es sei festgehalten, dass sich analog zum ersten Verfahren
auch die Einbeziehung der Gradienteninformationen als sinnvoll erweisen konnte. Dies

wurde von den Autoren dieses Verfahrens jedoch nicht weiter beriicksichtigt.

Auffiillung  Seien (Auj, Avy) die optimalen Positionen in den einzelnen Referenzbil-
dern k, gefunden durch die Kostenfunktion 4.14. Dann lassen sich nun die unbekannten

Pixel iiber ein Schétzverfahren wie folgt berechnen:

~ >k widp(u 4+ Auj, v+ Avy)

I(u,v,t) = 4.15
(1,0,1) s (415)
~ D Auy Avy
Du, v, 1) = ZreEDrut Bup vt Av) (4.16)
>k W
Das Gewicht wy, ist gegeben durch
2/\2
wp, = %¢ (4.17)

C%(u,v,t, k) + 262’

wobei 6¢ die erwartete Standardabweichung der Kosten bezeichnet. Das Gewicht sagt
etwas iiber die Qualitit des gefundenen Patches im entsprechenden Frame k aus, und
zwar Uber den Zusammenhang zwischen den minimalen Kosten und der Standardab-

weichung samtlicher errechneter Kosten. Dies soll an einem kleinem Beispiel nédher

33



4. Algorithmen und Implementierung

Min: 51.70 Std: 52.15 wk: 0.67  Min: 150.85 Std: 26.08 wk: 0.06
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Abbildung 4.8.: Veranschaulichung des Zusammenhangs von Standardabweichung, Minimal-
kosten und Gewichtung. Fir alle gilt: rot = Mittelwert, griin = Standard-
abweichung, Wertebereich von 0 bis 250. (a) Werte zw. 50 - 250 ergeben
eine ungenaue Aussage, daher nur mittlere Wichtung: wy = 0.67 (b) Werte
zw. 150 - 250 und ein hoher Minimalwert ergeben eine schlechte Wichtung;:
wy, = 0.06 (c) Werte zw. 150 - 250 und ein niedriger Minimalwert (beachte
Wert f(51) = 10) ergeben eine gute Wichtung: wy = 0.95

ausgefiihrt werden. In den Abbildungen 4.8 sind je 100 zufillige Zahlenwerte abge-
tragen, inklusive des Mittelwerts und der Standardabweichung, welche beispielhaft
die errechneten Kosten reprasentieren sollen. Der Wertebereich sei der Einfachheit
halber von 0 bis 255 angenommen, z.B. bei Differenzen einzelner Grauwertpixel.
Betrachtet man nun Abbildung 4.8a, erkennt man, dass sich aufgrund der weiten
Streuung der Kosten von 50 bis 250 keine genauen Aussagen tiber die Giite der
Ergebnisse machen lassen. Daher ergibt sich mittels Gleichung 4.17 nur eine mittlere
Wichtung mit wg = 0.67. In Abbildung 4.8b hingegen bewegen sich die Kosten im
oberen Drittel des Wertebereichs und auch der gefundene Minimalwert ist sehr hoch
und konsequent folgt daraus eine schlechte Wichtung mit wy = 0.06. Zu guter Letzt
noch Abbildung 4.8c. Die Kosten liegen wieder zwischen 150 und 250, jedoch sagt
ein niedriger Minimalwert aus, dass hier im Vergleich zu den anderen Kosten ein
sehr passendes Ergebnis vorliegen muss und entsprechend fillt die Gewichtung mit

wg = 0.95 sehr gut aus.

Nachdem im zu synthetisierenden Bild und der Tiefenkarte alle unbekannten Pi-
xel des Patches wie beschrieben aufgefiillt wurden, kénnen nun die Prioritdten fir
die Kante des verdnderten unbekannten Bereichs neu berechnet werden. Fiir den
Patch mit der hochsten ermittelten neuen Prioritédt werden wieder die dhnlichsten
in den benachbarten Frames gesucht und so weiter, bis sdmtliche maskierte Pixel

aufgefiillt worden sind. Wenn der aktuelle Frame aufgefiillt ist, kann der néchste Frame
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4.3. Video-Inpainting

entsprechend vervollstiandigt werden, bis letztendlich alle Frames der Videosequenz

inklusive Tiefenkarten komplettiert sind.

Refinement Nachdem alle Frames erfolgreich mit Patches aufgefiillt wurden, soll
nun ein weiterer Durchlauf auf Grundlage dieser Ergebnisse durchgefiihrt werden,
um die Ergebnisse zu verbessern und Inkohérenzen zu optimieren. Dies verlduft
dhnlich zum Algorithmus des vorherigen Abschnitts, nur wird statt eines lokalen
Patches, der immer nur eine Teilmenge der Aufdeckung ersetzt, jetzt ein globaler
verwendet, der alle Aufdeckungen beinhaltet. Die Einzelframeergebnisse sollen quasi
noch einmal untereinander angepasst werden. Dementsprechend wird diesmal keine
Prioritdtsberechnung notwendig sein. Des Weiteren bezieht sich der Index k =t —
n~,...,t +n" nur noch auf die Menge der im ersten Durchlauf synthetisierten Bilder

und Tiefenkarten. Die zu berechnende Kostenfunktion verédndert sich wie folgt:

C/(U,U,t,k) :(Amlg ) E p/(xvyat)(Hj(x7y7t)_f(x—i_Aukay_‘_Avkvk)H
U, AV
(z,y)eW/

(u,v) s

+Ap|D(z,y.t) — D(x + Dy, y + Dk, k)|)
(4.18)

wobei W(/u,v) den globalen Bereich der Auffiillungen beschreibt und der Parameter
Ap wie gehabt zur Gewichtung zwischen Farb- und Tiefeninformationen dient. Die
Funktion p’ beschreibt analog zum vorherigen Abschnitt, ob ein Pixel (u,v) zum
Zeitpunkt ¢ im maskierten Bereich liegt und zusétzlich, ob dieser Pixel im Hintergrund
liegt.

0, (u,v) € Qoder D(u,v,t) >
p’(u,v,t):{ (4, 0) (,0,8) > 7 (4.19)

1, sonst

Der Parameter v definiert entsprechend den Schwellwert zwischen Vorder- und Hin-
tergrund. Die Verdeckungsbereiche werden nun analog zu den Gleichungen 4.15 bis
4.17 berechnet und gefiillt, wobei C' mit C'und Iy, € I mit I ersetzt wird:

- C Spwed (u+ Aug, v+ AvgL k)

I(u,v,t) = 4.20
(w.0,1) S (4.20
Dl v,1) = Yo weD(u+ Auj, v+ Avg, k) (4.21)
Dk Wk
-2
Wi 20 (4.22)

B C?(u,v,t, k) + 262,
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4.3.2. Implementierung

Der Pseudo-Code in Listing 2 soll den prinzipiellen Ablauf verdeutlichen.

Algorithmus 2 Video-Inpainting

Input: Bilder, Masken, ggf. vorherige Syntheseergebnisse
Output: Synthetisierte Frames

1: // Initialisierung :

2: Gradientwerte initialisieren // Gleichung 4.10

3: Initiale Prioritéten errechnen // Gleichung 4.9

4:

5. // Patchauffiillung :

6: for jeden Input-Frame do

6 while maskierte Pixel > 0 do

8: Finde hochste Prioritat

9: for jeder Referenzframe do

10: Suche besten Match // Gleichung 4.14

11: Berechne die Gewichtung des gefundenen Patches // Gleichung 4.17
12: end for

13: // Gleichung 4.15 und 4.16

14: Kopiere gewichtete Farb- und Tiefenwerte in den maskierten Bereich
15: Aktualisiere Prioritaten
16: end while
17: end for

18:
19: // Refinement :
20: for jeden zuvor synthetisierten Frame do
21: Finde globales Aufdeckungsfenster
22: Subtrahiere Vordergrundobjekte und Maske
23: for alle Syntheseframes do
24: Suche besten Match fiir Aufdeckungsfenster // Gleichung 4.18
25: Berechne dessen Gewichtung // Gleichung 4.22
26: end for
27: // Gleichung 4.20 und 4.21
28: Kopiere gewichtete Farb- und Tiefenwerte in die Aufdeckung
29: end for
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Linke Ansicht

Verdeckungskarte

Rechte Ansicht
1(1) T(r=1) I(e) T(r+1)

Abbildung 4.9.: Benotigte Eingabebilder, die zu laden sind.

Initialisierung

Der Algorithmus beginnt mit dem Laden der erforderlichen Bilder (siche Abbildung
4.9). Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass das vorhandene Bildmaterial die
linke Ansicht représentiert und dass die, wie am Anfang des Kapitels unter 4.1 erldu-
tert, mittels der imcube cinema Software synthetisierten Ansichten demzufolge fiir
das rechte Auge sind und Aufdeckungen enthalten, die gefiillt werden sollen. Geladen
werden also mindestens das linke Bild inklusive Tiefenkarte des aktuellen Frames
sowie, wenn erforderlich, der vorherigen und folgenden Frames, je nachdem, wie weit
dies per Parameter vorgegeben wurde. Hinzu kommt das aus der Stereosynthese stam-
mende Bild und die Tiefenkarte fir die rechte Ansicht inklusive einem Maskenbild,
das die Aufdeckungen markiert, wobei weile Pixel (Farbwert 255) maskierte Pixel
kennzeichnen. Die Tiefenkarte ist ein Grauwertbild bei dem alle Tiefenwerte auf Werte
zwischen 0 (schwarz) und 255 (weif}) gemapped werden. Je weiter ein Objekt im
Hintergrund liegt, umso dunkler ist es. Wenn der Algorithmus nicht im allerersten

Frame startet, wird weiterhin das fertig gefiillte Bild des letzten Durchlaufs benotigt.

Um die Menge der nétigen Daten besser zu biindeln, wurde entschieden ein C' struct
anzulegen, welches als Objekt einem Frame entsprechen soll. Dieses wiederum wird
pro Frame in einer hashmap abgespeichert, wobei der Zugriff iiber die Framenummer
geschieht und damit leichten Zugriff auf die Daten ermdglicht. Nun wird jeweils noch
ein Gradientenbild in X- und Y-Richtung, dhnlich wie im gradientenbasierten Verfah-

ren, angelegt und durch eine einfache in OpenC'V bereitstehende Sobelberechnung
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initialisiert (Betrachtung der Randbereiche in Abschnitt 4.4). Anschliefilend kann die

Prioritdt am Rand 62 der Aufdeckung erstmals ermittelt werden.

Prioritatsberechnung

Abbildung 4.10.: Darstellung der Prioritdtsberechnung. Von links nach rechts: Tiefenkarte,
Gradientenbetriage, Prioritdten bei Iteration 0, 35, 49 und 85 sowie ansteigend
von griin nach rot. Erlduterungen im Text.

Zu Beginn jeder Iteration eines Frames werden die Prioritdaten der Randpixel nach
Gleichung 4.9 errechnet. Diese soll eine Position am Rand umso wichtiger fiir die
néchste Auffiilllung werten, je tiefer der Pixel im Hintergrund liegt oder umso mehr
Struktur in Form von Gradienteninformation den Pixel umgibt. Abbildung 4.10
verdeutlicht dies und zeigt in den beiden ersten Ausschnitten ganz links die zugehorigen
Tiefen- und Gradientenbilder des betrachteten Bereiches. Danach folgen Darstellungen
der ermittelten Prioritdten zu verschiedenen Iterationszeitpunkten des Algorithmus.
Der dritte Ausschnitt von links zeigt die initialen Prioritdten. Wie zu sehen ist, wird der
Bereich oben am Kopf, der rdumlich tiefer liegt, favorisiert, auch weil dort zusétzlich
einiges an Struktur zu finden ist. In den folgenden Iterationen wird der untere Bereich
an der Schulter der Figur priorisiert, da er ebenfalls mehr im Hintergrund liegt als
beispielsweise die Statue direkt hinter dem Vordergrundobjekt (siehe vierter und
funfter Ausschnitt von links) und auch dort zuerst in der Region der Fiifle der rechts im
Hintergrund befindlichen Statue, da dort mehr Gradienteninformationen vorhanden
sind. Zuletzt werden die eher im Vordergrund liegenden Bereiche aufgefiillt (siehe
Ausschnitt ganz rechts), wieder unter zusétzlicher Beachtung der Struktur (z.B. der

Halskrause der Figur).
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Frame: Frame:
t-3, t-2, t-1 Aktueller Frame t t+1, t+2, t+3

<« Vorher synthetisierter Frame

V¥ Bilder des linken Auges

l

IR

Ll

Abbildung 4.11.: Visualisierung der Suche in Farb- und Tiefenkarten aller Referenzframes.
Dazu gehoren das aktuelle Bild sowie die angrenzenden Nachbarbilder. Des
Weiteren, wenn vorhanden, das Resultat der vorherigen Frame-Auffiillung.
Aus allen Vergleichen ergibt sich ein dhnlichster Farb- und Tiefenpatch zur
Auffiillung.

Hauptprogrammschleife

In der Hauptprogrammschleife werden nun alle vorhandenen Frames aufgefiillt. Da-
zu werden in einer Unterschleife die unbekannten Bildteile solange mit passenden
Patches gefiillt, bis keine maskierten Pixel mehr vorhanden sind. Konkret wird im
aktuellen Frame der Patch mit der hochsten Auffiillprioritdt als Basis genommen, um
in allen Referenzframes nach einem moéglichst &hnlichen zu suchen. Dies funktioniert
im Prinzip iiber Farb- und Tiefenwertdifferenzen. Betrachtet werden dazu die Kosten,
definiert in Gleichung 4.14, aller moglichen Patches eines Referenzframes, und der-
jenige mit den geringsten ermittelten Kosten wird als Ergebnis zuriickgegeben. Der
zu vergleichende Patch wird dazu, wie in Abbildung 4.11 zu sehen ist, zeilen- und
spaltenweise wie eine Maske liber das jeweilige Referenzbild geschoben. Dabei werden
zur Effizienzsteigerung wieder die bekannten ROIs (siehe oben) aus OpenCV und
andere Optimierungen angewandt (vgl. Abschnitt 4.4). In jedem Frame wird sich die
Position des Patches gemerkt, an der die Ahnlichkeit am hochsten ist. Des Weiteren
miissen die errechneten Kosten aller anderen Patchvergleiche gespeichert werden, da
dies bendtigt wird, um die Standardabweichung aller Kosten einer Patchsuche zu
ermitteln und im Folgenden die Gewichtung der einzelnen Frames zu erhalten. Die

C'++-Standardbibliothek bietet fiir die Speicherung ausreichende Containerklassen
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(a)

Min: 807 Std: 2815.72 wk: 0.961 Min: 733 Std: 2786.61 wk: 0.967 Min: 895 Std: 2800.30 wk: 0.949 Min: 835 Std: 2808.79 wk: 0.958

Anzahl
Anzahl
Anzahl
Anzahl

Kosten Kosten Kosten Kosten

(b)

Abbildung 4.12.: Ergebnis der Patchsuche in Frame 2 - Iteration 6: (a) gefundene Farb-
und Tiefenpatches, (b) das Histogramm aller Kosten pro durchsuchtem
Referenzframe. Erlduterungen im Text.

an, wie etwa die std::vector Klasse, welche hier zum Einsatz kam. Abbildung 4.12
zeigt exemplarisch die Ergebnisse der Suche in den Referenzframes. Zu sehen sind
jeweils die Farb- als auch die Tiefenkarten, zuerst die gesuchten Ausschnitte und das
Ergebnis der Auffiillung (4.12a oben), gefolgt von den besten gefundenen Quellpat-
ches (4.12a unten). Als gefundene Quellpatches sind hier von links nach rechts die
Patches aus der linken Ansicht des aktuellen Frames, des vorherigen synthetisierten
Ergebnisses, des vorherigen linken Nachbarframes sowie des nachfolgenden linken
Nachbarframes angegeben. Nachdem die Suche abgeschlossen ist, sollen als Néachstes
an den unbekannten Stellen des gesuchten Patches die Farb- und Tiefenwerte iiber die
gewichteten Informationen aus den Nachbarframes zusammengesetzt werden, um eine
erste Anndherung an unsere Auffiillung zu erhalten. Die konkrete Auffiillung erfolgt
iiber die Gewichtung nach Formel 4.17. Abbildung 4.12b soll den Zusammenhang
dahinter, der auch schon in Abschnitt 4.3.1 zur Sprache kam, kurz in der konkreten
Anwendung beleuchten. Zu sehen sind die Histogramme der Kosten (von links nach
rechts ansteigend) aus den Patchsuchen von Abbildung 4.12a (nur untere Reihe).
Da nur ein grundlegender Sachverhalt dargestellt werden soll, wurde auf die genaue
Beschriftung der Achsen verzichtet, um die Darstellung nicht uniibersichtlicher zu
machen. In rot ist der Mittelwert abgetragen und links und rechts davon jeweils in
griin die Standardabweichung. Es fillt auf, dass die Histogramme aufgrund des dhnli-

chen Suchraums nicht stark voneinander abweichen, schliellich ist der Unterschied
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Abbildung 4.13.: Ergebnis der Patchsuche in Frame 0 - Iteration 8: (a) gefundene Farb-
und Tiefenpatches, (b) das Histogramm aller Kosten pro Referenzframe.
Erlduterungen im Text.

zwischen einzelnen Frames nicht allzu groff. Man kann erkennen, dass ein Grof3teil
der Kosten verhéltnisméfig klein ist (erster “Berg” im Histogramm aufgrund des
ahnlichen Suchraums), aber zusétzlich noch ein kleinerer, aber nicht unerheblicher
Anteil an sehr hohen ermittelten Kosten existiert (zweiter “Berg” durch alle schlecht
passenden Patches). Im vorgestellten Beispiel liegt die Standardabweichung im Mittel
bei 2800, die Minimalkosten zwischen 730 und 890. Die ermittelten Gewichte betragen
damit fiir die Einzelframes im Schnitt 0.95, sind also sehr hoch, was aufgrund der
subjektiv gut erscheinenden Qualitit der gefundenen Patches auch gerechtfertigt sein
mag. Bei dieser starken Gewichtung resultiert das Auffillen jedoch quasi in einer
Mittelung der gefunden Patches und ist dadurch durchaus kritisch zu betrachten
(siehe Abschnitt 4.3.3). Abbildung 4.13 zeigt ein weiteres Beispiel der Patchfindung

und -auffiilllung. (Histogramme wiederum nur fiir die untere Reihe abgebildet.)

Alle Farb- bzw. Tiefenwerte der Nachbarframes an den gefundenen Positionen werden
nun, jeweils multipliziert mit ihrem Gewicht, aufsummiert und durch die Summe aller
Gewichte geteilt. Damit erhélt man anschlieBend die fertigen Farb- und Tiefenwerte,
die sich jeweils mit einer gewissen Wertigkeit aus den Referenzframes zusammensetzen
und in den Zielpatch eingefiigt werden konnen. Abschliefend kénnen im Maskenbild
an den aufgefiillten Stellen die Pixel von weify auf schwarz gesetzt werden, um zu

markieren, dass dieser Bereich fertig ist. Durch darauf folgendes Zdhlen der verblie-
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benen Maskenpixel ist des Weiteren bekannt, ob das Auffiillen beendet ist oder ob
eine neue Iteration gestartet werden muss. Ist dies der Fall, so ergibt sich ein neuer
unbekannter Bereich. Fiir die Randpixel werden erneut Prioritdten errechnet und ein

neuer Schleifendurchgang kann ausgefiithrt werden.

Refinement

Das Refinement soll die bislang durch exemplarbasierte Auffiillung erhaltenen Frames
noch einmal optimieren, um eine bessere Zeitkonsistenz zu erhalten und kleinere
Fehler zu verbessern. Schon bei der vorherigen Auffiilllung wurde, um dies zu errei-
chen, der Suchraum des Inpainting auf die Nachbarframes ausgedehnt und aus den
erhaltenen Informationen eine gewichtete Schitzung der aufzufiillenden Bereiche ge-
wonnen, die eine gewisse Angleichung der Bilddaten zwischen den Frames erzeugt. Die
benétigten Frames liegen bereits in der angesprochenen hashmap von Frameobjekten
vor und brauchen nicht mehr geladen zu werden, um im Folgenden als erstes den
Bereich zu ermitteln, welcher die Aufdeckungen umschlieft. Um dies zu erreichen,
wird auf dem Maskenbild der Aufdeckungen des aktuellen Frames nach denjenigen
(weilen) Pixeln gesucht, die am weitesten oben links und unten rechts liegen. Das
resultierende Rechteck, welches dadurch aufgespannt wird, bildet den globalen Patch
fiir die Hintergrundbereich-Suche (vgl. 4.3.1 Refinement). Dieser Patch wird nun
analog zur lokalen Suche im vorherigen Abschnitt iiber die Referenzframes (in diesem
Fall alle synthetisierten Frames) geschoben, um die Position des besten Match zu
ermitteln (vgl. Gleichung 4.18). Dabei ist zu beachten, dass bei dem Vergleich nur alle
Hintergrundpixel in den Vergleich mit einbezogen werden, die iiber einem gewissen
Tiefenschwellwert liegen. So wird sichergestellt, dass moglichst relevante Ergebnisse
fiir den Optimierungsprozess gefunden werden, da die zu optimierenden Bereiche ja im
Hintergrund liegen. Die Kosten in den einzelnen Frames werden ermittelt, die Position
der geringsten Kosten gespeichert und die Gewichtung errechnet. Anschliefend werden
die Pixel der urspriinglichen Auffillungsregion tiber die gewichteten Informationen
der Nachbarframes nach Gleichung 4.20 und 4.21 neu errechnet und entsprechend
eingefiigt (vgl. Abbildung 4.14).

4.3.3. Kiritik

Nun soll abschlieend noch einmal kritisch auf die von den Autoren Cheng et al.
[17] vorgeschlagene und bereits als problematisch angesprochene Gewichtung der

Nachbarframes eingegangen werden. Abgesehen davon, dass der Rechenaufwand fiir
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Abbildung 4.14.: Beispiel Refinement: Ausschnitt eines Frames (links) mit Vordergrundbereich
(griin markiert), Aufdeckungsbereich (schwarz) und der zu vergleichende Teil
(gelb markiert). Daneben die in den Nachbarframes gefundenen Bereiche fiir
den Aufdeckungsbereich, die fiir die Optimierung in Betracht kommen.

eine reprasentative Aussage liber die Standardabweichung aller Kosten sehr hoch ist
(diese miissen schliellich erst einmal errechnet werden), gibt es noch einen anderen
Aspekt zu beachten, der sich wie folgt darstellt. Bei der Betrachtung der méglichen
Referenzframes ist davon auszugehen, dass es immer einigermafien passende Patche
zu finden gibt, da sich die Frames aufgrund ihrer Nachbarschaft sehr &hneln und
sich damit in den meisten Féllen ein gutes Minimum im jeweiligen Bild finden lésst.
Andererseits liasst sich feststellen, dass in einem natiirlichen Bild, insgesamt gesehen,
relativ heterogene Inhalte gegeben sind und damit eine breite Streuung der Werte
auftritt bzw. ein grofle Standardabweichung zu sehen ist. Dies lduft darauf hinaus,
was sich auch wiahrend der Implementierung beobachten lie (vgl. Abbildung 4.15a),
dass bei gegebener Berechnung nach Gleichung 4.17 fiir alle Patches hohe Gewichte
zu erwarten sind. Wenn allerdings alle Bildinhalte der Nachbarframes hoch gewichtet
werden, fithrt das letztendlich nur zu einer Mittelung und keiner sinnvollen Neubildung
der Farbwerte. Auflerdem werden selbst grob falsche Informationen im Vergleich zu
ihrer geringen Aussagekraft zu hoch bewertet und fithren zu falschen Ergebnissen in
der Auffillung (vgl. Abbildung 4.15b). Es scheint angebracht die Ermittelung der

Gewichte zu iiberdenken und einen Weg zu finden ihre Aussagekraft zu verbessern.
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Anzahl

(b)

Abbildung 4.15.: Problematische Gewichtung: (a) Histogramm der Verteilung aller ermittelten
Gewichte wahrend der Auffilllung eines Frames - mehr als die Hélfte liegt
iiber 0.8 (b) Bewusst eingebauter falscher Nachbarframe fiihrt wihrend
der Patchsuche (aufzufiillender Patch links) zu einem ermittelten Gewicht
des besten Patches (rechts) von “nur” 0.6. Das Ergebnis (mitte) fithrt zu
sichtbaren Fehlern (aufgefiillter Bereich weist Rotfirbung auf).

Man konnte z.B. generell Patches mit sehr niedrigen Gewichten komplett aus der

Auffiillung herauslassen. Dies zu verbessern bleibt zukiinftigen Arbeiten iiberlassen.

Wahrend der Implementierung des Refinements fiel weiterhin auf, dass die Tie-
fenwerte bei der Suche zwar entsprechend beriicksichtigt wurden, jedoch nicht bei der
anschlieenden Auffiillung nach Gleichung 4.20 und 4.21. Dies fithrte in der Praxis
dazu, dass Elemente des Vordergrunds das Ergebnis verfialschten und ein starker
Schemen-Effekt zu beobachten war. Es wird daher vorgeschlagen, und dies wurde auch
als Verbesserung in die Implementierung eingearbeitet, nur solche Pixel mit in die
Auffillung einflielen zu lassen, deren Tiefe unter dem bereits benutzten Schwellwert
~ aus Gleichung 4.19 liegt (vgl. Abbildung 4.14 rechts: Nur Bildinformationen un-
terhalb eines definierten Tiefenschwellwertes werden angezeigt und zur Optimierung

verwendet).
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4.4. Besonderheiten der Implementierung

4.4.1. Verhalten am Bildrand

Ein in allen Bereichen der Bildbearbeitung auftauchendes Problem ist das Verhalten
eines Algorithmus am Rand des Bildes oder allgemeiner am Rand definierter Bereiche.
So kann z.B ein rechter oder linker Nachbarpixel fehlen, der fiir die Differenzenbildung
wéhrend der Gradientenbestimmung benotigt wird (so. z.B. in Abbildung 4.2, die
Pixel am Rand sind als undefiniert markiert). Je nach Problemstellung gibt es
verschiedene Losungsansitze. Eine Moglichkeit ist selbstverstandlich den Algorithmus
so zu programmieren, dass er die Randwerte nicht benotigt. Dies wird jedoch in
seltensten Féllen zutreffen. Eher verbreitet ist in diesem Fall, das Bild so weit wie
bendtigt zu erweitern, entweder durch einfaches Fortfithren der Randwerte oder
komplizierter, durch Spiegeln des bekannten Randbereichs in den unbekannten Bereich,
um nur einige der Moglichkeiten zu nennen. In der vorliegenden Arbeit wurden folgende

Randbetrachtungen unternommen.

Gradientenberechnung  Zu beachten ist hier, dass es zwei Randbereiche gibt, die
berticksichtigt werden miissen. Neben dem normalen Bildrand gibt es auch den Rand
692, also entlang des unbekannten bzw. maskierten Bereichs. Je nach implementierten

Verfahren wurden unterschiedliche Moglichkeiten wahrgenommen.

Das erste Verfahren benutzt simple Vorwérts- und Rickwértsdifferenzen, die am
Bildrand nur jeweils bis zu den definierten Bereichen gehen. Am Rand des unbe-
kannten Bereichs werden die Differenzen normal berechnet, jedoch wird anschlieffend
der maskierte Bereich erweitert, um die fischlicherweise eingefiihrten Kanten zu

uberdecken.

Beim Video-Inpainting wurde auf die in OpenCV zur Verfiigung gestellte Funk-
tion zur Sobel-Berechnung zuriickgegriffen. Diese benutzt intern standardméfig eine
replizierende Randerweiterung, d.h. die letzten bekannten Bildwerte werden fiir den
Bildrand iibernommen. Am unbekannten Rand 02 wurde eine spezielle eigene Form
der Randreplikation benutzt. Alle bekannten Randpixel bekommen dabei den Gradi-

entenwert ihres entsprechenden rechten bzw. oberen Pixelnachbarn.

Patchsuche am Rand Die Algorithmen erlauben auch maskierte Bereiche in der

Bildrandzone, wobei damit alles gemeint ist, was in einem Bereich liegt, der so breit
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Abbildung 4.16.: Patchsuche am Bildrand: Beispiel der Verschiebung

ist wie ein Patch grof§ sein kann. Wird nach der Prioritdtsberechnung festgestellt,
dass der néchste Patch in diesem Bereich liegen wiirde, wird der Patch soweit ins Bild
verschoben, dass er wieder vollkommen im Bildbereich liegt (siche Abbildung 4.16).
In beiden Verfahren wird keine Patchsuche auf dem Rand 6€2 zugelassen, so dass es

dort keiner speziellen Behandlung bedarf.

4.4.2. Rechenzeitoptimierung

Wie schon erwahnt, ist die Suche nach passenden Patches der rechenintensivste Teil.
Jeder Patch muss einmal komplett iiber den Suchbereich geschoben werden, um die
Differenzen zu ermitteln. Aktuelle Rechner sind in der Regel mit Mehrkernprozessoren
ausgestattet, von denen ein rein sequentieller Algorithmus zum Patchvergleich jedoch
nur einen Kern nutzen kann. Eine Parallelisierung bietet sich also an. In diesem
Sinne wurde die Berechnung auf mogliche Ansatzpunkte untersucht und folgende

Anderungen implementiert.

Parallelisierung Zu beachten ist bei einer Parallelisierung, dass keine Situationen
erzeugt werden, in denen gleichzeitig auf bestimmte Daten von verschiedenen Seiten
aus zugegriffen wird und diese dabei in Abhéangigkeit von sich selbst verdndert
werden. Dies wird im vorliegenden Fall mittels einer Parallelisierungstechnik namens
“map reduce” sichergestellt. Dabei wird in der “map”-Phase ein grofles Problem in
mehrere Teilprobleme zerlegt, dessen Ergebnisse dann in der “reduce”-Phase wieder
zusammengefiihrt werden. Im konkreten Fall wird dies auf die Patchsuche angewandt.
Das Hauptproblem ist hier definiert als das Finden eines vergleichbaren Patches im
Bild. Dies wird zerlegt in die Suche eines passenden Patches in Teilbereichen des Bildes.
Wenn die Ergebnisse der Teilbereiche vorhanden sind, werden diese untereinander

verglichen und das beste Ergebnis ermittelt. Je nachdem wieviele Recheneinheiten
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4.4. Besonderheiten der Implementierung

vorhanden sind, kénnen also genauso viele Teilbereiche eines Bildes gleichzeitig
durchsucht werden, was eine anndhernd lineare Verbesserung der Rechenzeit mit sich

bringt.

Einschrankung des Suchraumes Neben der Parallelisierung ldsst sich die Rechenzeit
auch leicht durch eine Reduzierung des Suchraumes verbessern. Wahrend sich im
Falle eines Einzelbildes statistisch betrachtet nur wenig iber mogliche bevorzugte
Bereiche der Patchsuche sagen lésst, sieht das bei der Multiframesuche schon anders
aus. Es ist sehr viel wahrscheinlicher, dass gute Kandidaten auch im lokalen Umfeld
des zu vergleichenden Patches in den anderen Frames liegen. Gerade im Bezug zu
entstandenen Aufdeckungen der 3D-Stereosynthese bei Videos ist davon auszugehen,
dass fiir diese in einigen der Nachbarframes die gesuchten Informationen in der
Néhe liegen. Objekte, die eben noch verdecken, haben sich weiterbewegt und geben
die gesuchten Hintergrundinformationen frei. Aus diesem Grund wurde im Video-
Inpainting-Algorithmus der Suchraum auf einen vom Nutzer festgelegten Bereich um
den aktuell am hochsten priorisierten Pixel beschriankt. Je nach Bildgrofie wurden

vom Autor Grofien zwischen 50 und 200 Pixel benutzt.
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5. Auswertung

Nachdem beide Verfahren im letzten Kapitel in der Theorie und der praktischen
Implementierung vorgestellt wurden, sollen nun die Ergebnisse der Anwendung auf
konkrete Bilder und Videos prisentiert werden. Diverse Einzelbilder werden im ersten
Teil auf ihre glaubhafte und natiirliche Auffillung bei ausgesuchten exemplarbasierten
Verfahren gegeniiber dem hier vorgestellten gradientenbasierten Algorithmus unter-
sucht, um dem Leser einen Eindruck der Moglichkeiten und Grenzen des Inpaintings
zu verschaffen. Obwohl das erste Verfahren nicht speziell fiir Video ausgelegt ist, soll
anhand einer Video-plus-Tiefe-Sequenz der Algorithmus auch auf seine Tauglichkeit
fiir eine zeitkonsistente Auffillung von 3D-Stereosynthese-Sequenzen getestet werden
und so auch den Ubergang zum zweiten Abschnitt des Kapitels ermdglichen. Anhand
der dort untersuchten Videosequenzen werden die Resultate des zweiten Verfahrens
vorgestellt und insbesondere auf die Einhaltung der geforderten Zeitkonsistenz geach-

tet. Eine Diskussion der Parameter soll den zweiten Teil abschlieflen.

Das Ziel von Inpainting ist, wie bereits erldautert, die fiir die normale Wahrneh-
mung ansprechende Auffiillung der beschédigten, fehlenden oder zu entfernenden
Bereiche. Daher soll an dieser Stelle, wie in der Literatur iiblich, die Bewertung auf-
grund einer individuellen Beurteilung der Ergebnisse erfolgen. Aufgrund des textuellen
Charakters dieser Arbeit ist eine Darstellung der Videos nicht moglich. Es wird jedoch,
soweit moglich, anhand einzelner Frames auf hervorzuhebende Punkte eingegangen

und eine subjektive Beurteilung der Videos abgegeben.

5.1. Gradientenbasierte Einzelbildauffiillung

Der Algorithmus von Shen et al. [59] wird im ersten Teil dieses Abschnitts auf ver-
schiedene, aus der Inpainting-Literatur bekannte, natiirlich strukturierte Abbildungen
angewendet, um seine Funktionsfihigkeit zu demonstrieren und die Resultate zu dis-
kutieren. Des Weiteren sind, soweit vorhanden, Ergebnisse von anderen Verfahren zum

Vergleich danebengestellt, unter anderem auch eines klassischen diffusionsbasierten

49



5. Auswertung

Verfahrens. Es werden jeweils in einer Tabelle relevante Parameter wie Bildgrofle,
Inpaintingbereich, Patchgrofie und Zeitdauer der Auffiilllung mit Exemplaren aufge-
zéhlt. Die Zeitdauer zum Losen der Poisson-Gleichung betrug aufgrund der gering
besetzten Matrix in allen Féllen unter einer Sekunde und wird an dieser Stelle nicht
weiter aufgefithrt. Am Ende dieses Abschnitts wird iiberleitend der Algorithmus in

Anwendung auf ein 3D-Stereosynthese-Resultat betrachtet.

= ] = ey oy T Oy F Ry oy, B, O

BREERE REm BE BRIAEA

S, A, R, . S, I, R oo, O, B

3x3 (53.7s) 5x5 (18.65) 7x7 (11.4s)
il = P Fom = P Fom
e I Iy G G ey Oy Gl O

21x21 (3.4s) 31x31 (2.8s) 41x41 (2.15)

Abbildung 5.1.: Auswirkungen der Patchgréfe. Bildquelle: Internet!. Die Bildunterschriften
zeigen die jeweils genutzten Patchgrofie sowie in Klammern die benétigte Zeit
fiir das Ergebnis. [Bildgréfie 200 x 200, unbekannter Bereich 60 x 72]

Eine konkrete Patchgréfie wird bei vielen dhnlichen Verfahren in der Literatur nicht
angegeben oder bestenfalls vage mit Texelgrofen assoziiert (Ein Texel ist ein Textur-
Element und so wie ein Bild aus einer Menge von Pixeln besteht, so setzt sich eine
Textur aus einer Menge von Texeln zusammen.) (vgl. [20, 63]). Die bei den vorgestell-
ten Ergebnissen benutzte Patchgrofie konnte daher nur ebenso empirisch ermittelt

werden. Da sie jedoch ein entscheidender Faktor fiir die Qualitdt und Rechenzeit des

"http://wuw.10ravens. com/textures/texture-buildings-00247-01-13948 . html
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5.1. Gradientenbasierte Finzelbildauffiillung

Algorithmus ist, soll dieser Parameter vor der Vorstellung der Ergebnisse noch einmal
gesondert betrachtet werden. Man betrachte dazu Abbildung 5.1. Wie zu erkennen
ist, sind kleine PatchgroBen (3x3 bis 7x7) nicht in der Lage groBere Strukturzusam-
menhédnge wiederherzustellen. Mit einer Gréfle von 21x21 Pixeln, was ungefidhr der
Breite eines Fensters in dem dargestellten Bild entspricht, ist die Auffillung dagegen
sehr glaubhaft. Bei den Werten dariiber (31x31 und 41x41) hingegen ist der Patch
schon wieder zu grof - es wird zuviel Inhalt auf einmal aufgefiillt und der Algorithmus
hat keinen Spielraum fiir Zusammenhénge kleinerer Strukturen. Es kann auflerdem
vorkommen, dass dabei Informationen eingezeichnet werden, die in dem Kontext nicht
mehr passen, aber aufgrund der Patchgréfie noch mitgenommen wurden. Es lésst
sich weiterhin ablesen, dass mit steigender Patchgrofie die Rechenzeit sinkt. Dies
ist logisch, da bei jeder Iteration weniger Differenzberechnungen ausgefiithrt werden
miissen. Die Wahl der geeigneten Patchgrofie ist somit auch immer ein Kompromiss
zwischen gewiinschter Qualitdt und toleriertem Zeitaufwand. Wie bereits eingangs
erwahnt ist die optimale Patchgrdfie fiir jedes Bild neu zu ermitteln. Eine Automatik
zu finden ist winschenswert und sollte das Ziel kiinftiger Arbeiten sein. Im Folgenden

nun die erhaltenen Ergebnisse.

Fiir das erste Verfahren wurden fiinf Abbildungen ausgewihlt. Zur Ubersicht vorab
zusammengefasst die wichtigen Kennzahlen der ausgewerteten Abbildungen, die man
auch noch einmal in den Einzelabschnitten der Auswertung in den Tabellen 5.2 bis 5.6
aufgelistet findet. In der Zusammenfasung sieht man insbesondere auch die wéahrend

der Auswertungen ermittelten giinstigsten Patchgrofien.

’ Name Groflep;;y | Bereich () ‘ Bildanteil ‘ Grof3epyen, | Dauer
Baseball 256x170 px | 05.342 px | ~12 % 31x31 px 04 sec
Bungee 342x512 px | 21.780 px | ~12 % 27x27 px 80 sec
Elefant 384x256 px | 14.532px ~15 % 41x41 px 18 sec
Jeep 374x266 px | 17.163 px | ~17 % 21x21 px 33 sec
Tonsoldaten | 576x352 px | 02.283 px ~02 % 07x07 px 51 sec

Tabelle 5.1.: Zusammenfassung der Eigenschaften und Parameter der folgenden ausgewerteten
Abbildungen.
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5. Auswertung

5.1.1. Abbildung Baseball

| Bildgréie (b x h) | Bereich () | Bildanteil | Patchgréfie | Inpaint-Zeit |
| 256x170px | 5342px | ~12% [ 31x3lpx [  dsec |

Tabelle 5.2.: Bildeigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Abbildung “Baseball”

Die Abbildung “Baseball” zeigt eine Szene im Freien. Der zu maskierende Bereich hat
einen groflen vertikalen Umfang und verlauft durch mehrere verschieden texturierte
Gebiete. Verschiedene Strukturen aufgrund des Schnees und der Schatten sind zu
beachten. Erschwerend kommt hinzu, dass die Jacke der einen und die Hose der
anderen linken Person sehr dhnliche Farbwerte zum Schnee aufweisen. Dies macht
den Algorithmus sehr anféllig fiir falsche Auffiilllungen und erschwert das Finden einer
guten Patchgrofle. Die hier dargestellte ist mit 31x31 relativ grofl im Vergleich zum
Bild und dem Auffiillbereich, bringt jedoch den Vorteil der schnellen Berechnung mit

sich. (GroBere Darstellung und ein weiteres Beispiel im Anhang).

Wie zu erkennen ist, konnte der maskierte Bereich erfolgreich und plausibel auf-
gefiillt werden (siehe Abbildung 5.2e). Farben und Konturen sind visuell ansprechend
fortgefithrt worden, sowohl bei den Ubergéingen vom Schnee zur Baumreihe als auch
von den Bidumen zum Himmel. Die kleinen Details im Schnee sehen authentisch aus
und nach Meinung des Autors wurden auch die Schatten besser als in alternativen
Inpaintings (siehe Alternative mit globaler Optimierung in Abbildung 5.2d) vervoll-
stdndigt. Hinzu kommt die nicht unwesentlich hohere Komplexitét bei Komodakis [38],
die mit einer lingeren Laufzeit einhergeht (Minuten im Vergleich zu Sekunden beim
implementierten Algorithmus des Autors). Interessant ist, dass der vorgestellte Algo-
rithmus die Auffiilllung des Himmels so gewahlt hat, dass auch noch einmal der Ball
mit eingefligt wurde, was mit der grolen Patchgrofie zusammenhéngt. Dies wiederum
jedoch in einer Weise, dass das Bild fiir einen ahnungslosen Betrachter durchaus als
visuell plausibel wahrgenommen wird. Bei der Komodakis-Variante hingegen sind
bei ndherer Betrachtung Farbspriinge am Rand des Inpaint-Bereichs erkennbar. Die
Variante aus Abbildung 5.2¢ in Anlehnung an Bertalmio [9] ist zwar in der Lage die

Farbgebung einzuhalten, bleibt jedoch stark verschwommen und ohne jede Struktur.
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5.1. Gradientenbasierte Einzelbildauffiillung

Abbildung 5.2.: Resultat des gradientenbasierten Inpainting im Vergleich: (a) Original (b) Mas-
ke (c) traditionelle diffusionsbasierte Methode dhnlich [9] (d) Ergebnis durch
globale Optimierung nach Komodakis [38] (e) Ergebnis der implementierten
Gradientenmethode

5.1.2. Abbildung Bungee-Jumper

‘ Bildgrofie (b x h) ‘ Bereich ) ‘ Bildanteil ‘ Patchgrofle ‘ Inpaint-Zeit ‘
| 342x512px | 21.780px | ~12% | 27x27px |  80sec |

Tabelle 5.3.: Bildeigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Abbildung “Bungee”

Die Abbildung “Bungee-Jumper” zeigt eine der bekanntesten Szenen aus der Inpainting-
Literatur. Der zu maskierende Bereich verlduft durch einen Grofiteil des Bildes und
insbesondere durch eine stark strukturierte Dacheransicht, die es gilt visuell anspre-
chend aufzufillen. Das Bild ist vergleichsweise grof3, daher wurde auch ein grofiere
Patchgrofle gewéhlt, die dennoch im Rahmen der Dachstruktur bleibt. Aufgrund
des grofien Auffiillbereichs ist die Rechenzeit relativ lang. (Groere Darstellung im
Anhang).

Wie zu erkennen ist, konnte der Algorithmus erfolgreich die Struktur des Daches
vervollstandigen (siehe Abbildung 5.3e). Die entsprechenden Kanten wurden gut
vervollstandigt und visuell plausibel gefiillt. Der Uferbereich wurde im Vergleich zu

Criminisi [20] (siehe 5.3d) glaubwiirdiger wiederhergestellt und Dank der Gradien-
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5. Auswertung

teninterpolation ist anders als beim einfachen exemplarbasierten Inpainting keine
Blockbildung erkennbar. Der Dschungelbereich lidsst nicht vermuten, dass er computer-
generiert ist. Nur an der oberen Dachkante sind leichte Doppelungen festzustellen, was
vermutlich daran liegt, dass nicht gentigend Bildinhalte vorhanden waren, um diese
Stelle addquat zu vervollstdndigen. Die Variante aus Abbildung 5.3c in Anlehnung an
Bertalmio [9] kann das Bild nicht gut auffiillen, zu stark ist die Weichzeichnung des

diffusionsbasierten Ansatzes.

() (d)

Abbildung 5.3.: Resultat des gradientenbasierten Inpainting im Vergleich: (a) Original (b)
Maske (c) traditionelle diffusionsbasierte Methode dhnlich [9] (d) exemplar-
basierte Methode dhnlich Criminisi [20] (e) Ergebnis der implementierten
Gradientenmethode
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Abbildung 5.4.: Resultat des gradientenbasierten Inpainting im Vergleich: (a) Original (b)
Maske (c) traditionelle diffusionsbasierte Methode dhnlich [9] (d) Methode
nach Drori [24] (e) Ergebnis der implementierten Gradientenmethode

5.1.3. Abbildung Elefant

| BildgréBe (b x h) | Bereich Q | Bildanteil | Patchgréfe | Inpaint-Zeit |
| 384x256px | 14532px | ~15% [ 4lxdlpx |  18sec |

Tabelle 5.4.: Bildeigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Abbildung “Elefant”

Die Abbildung “Elefant” zeigt eine Szene im Freien. Der zu entfernende Elefant, der
komplett maskiert wird, iberlagert mehrere verschieden texturierte Gebiete, die ad-
dquat aufgefiillt werden miissen. Unterschiedlich starke Strukturlinien, die sich durch
den Ubergang von Sand zu Wasser usw. ergeben, miissen korrekt fortgefiihrt werden.
Fir dieses Bild wurde ebenfalls eine moglichst grofler Patch ermittelt, der dennoch in
der Lage ist das Bild natiirlich aufzufiillen, um die Rechenzeit zu verbessern. (Groere

Darstellung und ein weiteres Beispiel im Anhang).

In Abbildung 5.4e ist das erfolgreiche Ergebnis des implementierten Verfahrens zu
sehen. Die einzelnen Texturbereiche von Berg, Wasser und Sand konnten wiederher-
gestellt werden, mithilfe der Gradienteninterpolation ohne erkennbare Blockbildung.
Die Ubergéinge am Wasser als auch andere fiir den Betrachter wichtige Strukturlinien,

sind addquat aufgefiillt worden. Im Vergleich mit dem alternativen Inpainting nach
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Drori [24] (siche Abbildung 5.4d) fallt auf, dass die Schattenlinie im Sandbereich nicht
ganz so sauber aussieht, was dem normalen Betrachter jedoch nicht weiter negativ
ins Auge fallt. Das Verfahren nach Drori ist bekannt fiir seine guten Ergebnisse bei
solchen Problemstellungen, jedoch aufgrund einer komplizierten Patchsuche mehrere
Grofenordnungen rechenaufwendiger (bis zu 2 Stunden nach eigenen Angaben im
Vergleich zu 18 Sekunden des vorgestellten Algorithmus). Die Variante aus Abbildung
5.2¢ in Anlehnung an Bertalmio [9] ist, wie schon vermutet, nicht in der Lage Struktur

zu vollenden und von einer starken Weichzeichnung gepragt.

5.1.4. Abbildung Jeep

’ Bildgrofie (b x h) ‘ Bereich 2 ‘ Bildanteil ‘ Patchgrofle ‘ Inpaint-Zeit ‘
| 374x266px | 17163 px | ~17% | 21x21px [  33sec |

Tabelle 5.5.: Bildeigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Abbildung “Jeep”

Die Abbildung “Jeep” ist ebenfalls eine Szene in der Natur. Ahnlich wie bei der
Abbildung “Elefant” soll das Fahrzeug komplett entfernt werden. Dass der maskierte
Bereich recht weit am rechten Rand liegt, macht eine ansprechende Auffiillung unter
Umstédnden anspruchsvoll, da wenig umliegende Informationen vorhanden sind. Des
Weiteren fithren an dieser Stelle die Strukturlinien zusammen, die durch den Ubergang
von Wasser zu Berg bzw. Sand entstehen, was das Finden eines passenden Patches
ebenfalls erschweren kann. Neben diesen Strukturlinien kommt erschwerend eine
fiir den Betrachter préagnante Strukturlinie von Berg zu Himmel dazu, die es gilt

hinreichend zu verbinden. (Gréfiere Darstellung im Anhang).

Die erfolgte Auffiillung ist in Abbildung 5.5e zu sehen. Wie zu erkennen, ist das
Ergebnis nicht mehr ganz so gut wie bei den vorherigen Resultaten, deutet jedoch
auch beispielhaft auf ein bekanntes Problem des exemplarbasierten Inpainting hin.
Aufgrund des restriktiven Charakters der Auffiillung kénnen, wie schon weiter oben
beschrieben, einmal getroffene Fehlentscheidungen nicht mehr riickgdngig gemacht
werden. Auch in diesem Fall wurden einige ungiinstige Patches ausgewéahlt, was z.B.
zu dem sichtbaren Artefakt am rechten Bildrand fithrt. Im Vergleich zum reinen patch-
basierten Inpainting nach Criminisi [20] (siehe Abbildung 5.5d) lasst sich jedoch eine
deutlich gesteigerte Bildqualitét feststellen, unter anderem, da die gradienten-geleitete
Interpolation viele der Problembereiche kaschieren oder zumindest abschwéchen kann.

Das diffusionsbasierte Verfahren in Anlehnung an Bertalmio [9] (siche Abbildung
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© | (@ @

Abbildung 5.5.: Resultat des gradientenbasierten Inpainting im Vergleich: (a) Original (b)
Maske (c) traditionelle diffusionsbasierte Methode &hnlich [9] (d) exemplar-
basierte Methode &hnlich Criminisi [20] (e) Ergebnis der implementierten
Gradientenmethode

5.5¢) ist wie erwartet stark verschwommen. Die fehlende Struktur fillt vor allem beim

fehlenden Ubergang von Himmel zu Berg auf.

5.1.5. Abbildung Tonsoldaten

’ Bildgrofie (b x h) ‘ Bereich ‘ Bildanteil ‘ Patchgrofle ‘ Inpaint-Zeit ‘
| 576x352px | 2283px | ~2% | TxTpx |  Blsec |

Tabelle 5.6.: Bildeigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Abbildung “Tonsoldaten”

Die Abbildung “Tonsoldaten” ist der erste Frame einer zu fiillenden Bildfolge (Bild
mit Aufdeckungen in Abbildung 5.6a und zu fiillende Bereiche in Abbildung 5.6b)
aus der Sequenz “Tonsoldaten” (siche Abschnitt 5.2.1) und soll das Verfahren in
Anwendung auf ein in der 3D-Stereosynthese erzeugtes Bild demonstrieren. Der
maskierte Bereich setzt sich in diesem Fall aus den erhaltenen Aufdeckungen zusammen.
Da von einer linken Quellkamera aus die rechte Ansicht synthetisiert wurde, sind die
Aufdeckungen also an den rechten Seiten der durch die Tiefe voneinander abgesetzten
Objekte (Tonsoldaten) zu finden. Je weiter die Tiefenunterschiede, umso breiter die

Aufdeckung. Es wurde eine relativ kleine Patchgréfle gewéhlt, um in den diinnen
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5. Auswertung

Aufdeckungsbereichen individuell auf die lokale Umgebung zu reagieren. Dies erklért

auch die hohere Rechendauer. (Grofiere Darstellung im Anhang).

(c)

Abbildung 5.6.: Inpaint eines stereosynthetisierten Bildes mit Aufdeckungen: (a) Original mit
Aufdeckungen (b) Maske (c) Resultat der Auffiillung

Das Ergebnis, wie in Abbildung 5.7 zu sehen, ist dabei abhéngig von den Primissen
des Verfahrens zu bewerten. Es wird erfolgreich vorhandene Struktur fortgesetzt (vgl.
Abbildung 5.7a, obere Hervorhebung) und die Auffiillungen sind Dank der Gradien-
teninterpolation ohne erkennbare Block- oder Kantenbildung stimmig integriert. Fur
eine Einzelbildvervollstédndigung ist dies bis auf einige kleinere Artefakte durchaus
prasentabel. Im Kontext der 3D-Videosynthese werden jedoch mehrere Bilder bendtigt
und jedes Bild wird unabhingig voneinander aufgefiillt. Der Algorithmus besitzt
keinerlei Information iiber Tiefe oder zeitliche Verdnderungen und die daraus resultie-
renden Abhéngigkeiten der benotigten Farbinformationen (vgl. Abbildung 5.7a, untere
Hervorhebung). Es wird somit jeder Frame an ortlich-zeitlich zusammenhéngenden
Positionen unterschiedlich aufgefiillt - je nach lokalen Entscheidungen des Algorithmus

auf den einzelnen Frame bezogen, was zum erwarteten zeitinkonsistenz-bedingten
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5.1. Gradientenbasierte Einzelbildauffiillung

Flackern in der Wahrnehmung einer Videosequenz fiihrt. Dies sieht man deutlich an
den verschiedenartigen Auffiillungen, die fiir Frame 1-5 durchgefiihrt wurden (vgl.
Abbildung 5.7b). Hier zeigen sich die Grenzen eines texturbasierten Verfahrens wie
dem nach Shen et. al [59], das fiir Videosequenzen nicht hinreichend geeignet ist.
Somit muss man fiir diese Aufgabenstellung spezifische Verfahren einsetzen, die die

Zeitkonsistenz berticksichtigen, wie das Verfahren nach Cheng et. al [17].

(b)

Abbildung 5.7.: Inpaint eines stereosynthetisierten Bildes mit Aufdeckungen: (a) Ausschnitte
aus dem Resultat: korrekte Strukturvervollstandigung [oben], aber Auffiillung
von links und rechts [unten] (b) Ausschnitte aus Frame 1-5 der “Tonsol-
datensequenz” demonstrieren die zeitliche Inkonsistenz. Man beachte die
unterschiedlichen Auffiillungen.
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5. Auswertung
5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Der vorgestellte Algorithmus von Cheng et al. [17] wurde auf verschiedene Videosequen-
zen, die aus der 3D-Stereosynthese stammen, angewandt, um seine Funktionsfahigkeit
zu untersuchen. Bei allen Sequenzen wird von einer linken Quellkamera ausgegangen
und entsprechend werden mithilfe der eingangs erwihnten imcube cinema Software
aus den linken Originalbildern und Tiefenkarten neben den korrespondierenden rech-
ten Bildern und Tiefenkarten auch die Aufdeckungskarten fiir alle drei Sequenzen
herausgerendert. Die erste Sequenz ist dem Paper der Autoren selber entnommen,
in dessen verlinktem Begleitmaterial Zhang [79] Quellvideos (Bild und Tiefe) zu
finden sind. Da der beschriebene Schritt zur Verbesserung der Tiefenkarten nicht Teil
der Arbeit ist, bleiben diese nur von mittelméfliger Qualitdt, was im Rahmen dieser
Untersuchung jedoch ausreichend ist. Die anderen beiden Sequenzen sind von der
imcube labs GmbH bereit gestellt. In einer Tabelle werden jeweils relevante Parameter
wie BildgroBle, Aufdeckungsbereich, Patchgrofie, Zeitdauer zur Auffiilllung eines Frames
(Index I), Zeitdauer des Refinements (Index R), Anzahl der genutzten Nachbarframes
usw. genannt. Die Gesamtzahl der Frames bezieht sich dabei nur auf die fiir die
finale Videosequenz genutzten Frames. Die Wahl der Patchgréfien ist wie bereits im
vorherigen Abschnitt, empirisch erfolgt. Aufgrund der Unterschiede und Komplexi-
tadt der Szenen ist eine Festlegung im Vorfeld schwer durchfiihrbar. Unter anderem
ist es hilfreich darauf zu achten, eine an die Aufdeckungen angepasste Patchgrofie
zu wihlen (vgl. Abschnitt 5.2.4). Wie in Abschnitt 4.4 vorgeschlagen, wurden die
Moéglichkeiten zur Rechenzeitoptimierung genutzt. Neben einer vollen Auslastung

2 wurde, nach Einschétzung der Szenen

der zur Verfiigung stehenden Prozessorkerne
durch den Autor, ein Suchraum von 101x101 Pixeln um den jeweils aktuellen Patch
festgelegt. Dies reicht aus, um die interessanten Bildinformationen der Referenzframes
einzuschlieen und etwaige Kamera- oder Objektbewegungen zu beriicksichtigen. Im
letzten Abschnitt dieses Unterkapitels soll diesbeziiglich dann noch einmal auf die
Auswirkungen der Patchgréfie sowie der Anzahl an Nachbarframes auf die Qualitét
und die daraus resultierende Rechenzeit eingegangen werden (siche Abschnitt 5.2.4).
Weiterhin sei darauf aufmerksam gemacht, dass in den Resultaten, bis auf die endgiil-
tigen Ergebnisse des Refinement, darauf verzichtet wurde, die ebenfalls aufgefiillten
Tiefenkarten mit anzuzeigen, um nicht den Rahmen der Darstellung zu sprengen. Der
interessierte Leser findet hierzu Beispiele im Anhang, neben einzelnen Resultaten in

groferer Auflésung zur besseren Ansicht.Es folgen die Ergebnisse der Auswertung.

2AMD Athlon II X4 640 Prozessor mit 4 Kernen 4 3 GHz
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Das Verfahren von Cheng et al. [17] wurde auf drei Video-Sequenzen angewen-

det. Vorab eine Zusammenfassung der wichtigsten Kennzahlen, die sich auch in den

einzelnen Abschnitten der Auswertung wiederfinden.

Name Framegrofle (b x h) ‘ Frameanzahl | Bereich Q
Tonsoldaten | 576x352 px 36 ~1.800 px
Soccer 1280x720 px 100 ~4.500 px
Breakdancer | 1280x720 px 51 ~3.800 px

Tabelle 5.7.: Zusammenfassung der Eigenschaften der im Folgenden ausgewerteten Sequenzen.

Name Patchgrole | Nachbarframes ‘ Zeit;/ Frame ‘ Zeitr/ Frame
Tonsoldaten | 7x7 px 4 ~100 sec ~15 sec

Soccer 9x9 px 4 ~240 sec ~100 sec
Breakdancer | 11x11 px 4 ~300 sec ~700 sec

Tabelle 5.8.: Zusammenfassung der Parameter und der benétigten Rechenzeit der im Folgenden

ausgewerteten Sequenzen.
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5. Auswertung

5.2.1. Sequenz “Tonsoldaten”

Abbildung 5.8.: Frame 0 der Sequenz “Tonsoldaten”: linke Ansicht (0.1.) mit Tiefenkarte (u.l.)
und Ausschnitt der zugehorigen rechten Ansicht mit Aufdeckung (rechts)

Framegrofle (b x h) | Frameanzahl Bereich Patchgrofie
576x352 px 36 ~1.800 px X7 px
Nachbarframes | Zeit;/ Frame | Zeitp/ Frame
4 ~100 sec ~15 sec

Tabelle 5.9.: Eigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Sequenz “Tonsoldaten”

Die Sequenz “Tonsoldaten” stellt eine einfache horizontale Kamerafahrt von links
nach rechts iiber die bekannten Tonsoldaten aus China dar. Der Hintergrund ist
statisch, es gibt jedoch eine Vielzahl von Objekten mit unterschiedlichen Tiefen. Das
vorliegende Material weist eine starke Kompression auf, was sich z.B. in zu erkennen-
der Blockbildung duflert und auch die Farbgebung fiir den Algorithmus erschwerend
beeinflusst. Das Hauptaugenmerk soll auf der grofien Figur im Vordergrund liegen, da

hier die grofiten Disparitéiten und die auffilligste Bewegung liegt (siehe Abbildung 5.8).

Abbildung 5.9 zeigt die fertigen, aufgefiillten Ergebnisse der Frames 0 bis 5. Wie
zu erkennen ist, sind die Auffilllungen durchaus stimmig, jedoch lasst der zeitliche
Verlauf noch zu wiinschen iibrig. So ist z.B. zwischen Frame 0 und 2 am Bodenbereich
ein Sprung der Farbwerte sichtbar, der sich auch stark in der Videoansicht bemerkbar
macht. Abbildung 5.10 zeigt die durch das Refinement des Verfahrens erhaltenen
verbesserten Ergebnisse in Farb- und Tiefenbildern. Wie zu sehen ist, konnten die
vorher gewonnenen Frames in Bezug auf Bild- und Tiefeninhalte sowie deren zeitliche

Konsistenz zwischen den Frames noch einmal gut verbessert werden. Bei Frame 0
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Abbildung 5.9.: Ausschnitt des Ergebnisses der exemplarbasierten Auffiillung. Von links
nach rechts Frame 0 bis 5. Griin markiert den Bereich der Auffiillung. Gute
Fiillergebnisse, Strukturen wie z.B. die Halskrause im Hintegrund wurden
korrekt fortgesetzt. Am Boden sind temporale Artefakte im Frameverlauf
erkennbar.

fallt eine fehlerhafte Auffiillung am Riicken der hinteren Figur auf, die so vorher nicht
vorhanden war, aber durch die Einbeziehung der Nachbarframes integriert wurde.
Bei der Betrachtung der endgiiltigen Videosequenz durch den Autor fillt an einigen
Stellen eine Art Korona am Rand der Auffiilllung auf, welche jedoch an den eingangs
erwahnten mittelméafigen Tiefenkarten liegt, bzw. auch an der daraus entstandenen
Aufdeckungskarte. Einige Pixel, die zu einem Teil noch zum Vordergrund gehéren,
wurden dadurch in den Hintergrund verschoben und stéren das Synthese-Resultat.
Dies liefle sich jedoch durch eine manuelle Erweiterung des maskierten Bereichs ver-
hindern. Im Vergleich zur reinen Auffiillung erscheint die optimierte Sequenz um

einiges ruhiger, also zeitkonsistenter.
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5. Auswertung

Abbildung 5.10.: Ausschnitt des Ergebnisses des Refinements der Sequenz “Tonsoldaten”. Von
links nach rechts Frame 0 bis 5. Obere Reihe optimierte Bilder, untere Reihe
optimierte Tiefenkarten. Die Frames wurden einander angeglichen und die
zeitliche Inkonsistenz verringert.

5.2.2. Sequenz “Soccer”

Abbildung 5.11.: Frame 0 der Sequenz “Soccer”: linke Ansicht (u.l.) mit Tiefenkarte (o0.l.)
und Ausschnitt der zugehorigen rechten Ansicht mit Aufdeckung (rechts)
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Framegrofle (b x h) | Frameanzahl Bereich Patchgrofie
1280 x 720 px 100 ~4.500 px 9x9 px
Nachbarframes | Zeit;/ Frame | Zeityp/ Frame
4 ~240 sec ~100 sec

Tabelle 5.10.: Eigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Sequenz “Soccer”

Die Sequenz “Soccer” stellt eine einfache Szene ohne Kamerabewegung und mit
statischem Hintergrund dar. Die Tiefe des Bildes ist relativ einfach gehalten. Das
Hauptaugenmerk liegt auf der Figur des Fussballspielers, dessen Bewegung ein kom-
pliziertes Muster aus Aufdeckungen erzeugt (siche Abbildung 5.11). Des Weiteren
wirft er einen Schatten, der eine gewisse Dynamik in den Hintergrund bringt und die
korrekte Auffiilllung verkompliziert. Im Folgenden nun die Ergebnisse der Auffillung

und des Refinements.

Abbildung 5.12 zeigt je einen ersten Bildausschnitt der Ergebnisse von Frame 0
bis Frame 5 des Fuflballers. Die Resultate sind durchwachsen: einerseits wurden die
Farb- und Strukturinformationen an den meisten Stellen visuell ansprechend gefiillt,
andererseits wurde an einigen Stellen die Schattenkante falsch fortgesetzt, was zum
Flackern in der Videowahrnehmung fiithrt (Beispiele sind mit roten Pfeilen markiert).
An anderen Stellen wurden je nach Frame leicht divergierende Farbwerte eingesetzt,
die ebenfalls die Videoqualitat einschranken (Beispiele sind mit rotem Quadrat und
Kreis markiert). Abbildung 5.13 zeigt einen zweiten Ausschnitt der Ergebnisse des
FuBballers. Dargestellt sind hier die Frames 33 bis 35, die genau den Anfang des
anspruchsvollen Wechsels von sichtbaren zu nicht sichtbaren Schatten wiedergeben.
Wie zu erkennen ist, versagt der Algorithmus an dieser Stelle und es werden eher helle
Bildinhalte aufgefiillt, was zu einer abrupten Anderung in der Schattendarstellung
im Zeitverlauf fithrt. Abbildung 5.14 zeigt die Ergebnisse des Refinements fiir einen
Ausschnitt des Bildes und den dazugehorigen Tiefenkarten. Zur besseren Einordnung
in den Bildinhalt wurde auf den Rahmen um den zu optimierenden Bereich herum
verzichtet. Wie zu erkennen, wurden die einzelnen Frames, soweit es die exemplarba-
sierte Auffillungsgrundlage zulésst, optimiert und einander angeglichen. Die zeitliche
Inkonsistenz, die sich im vorherigen Schritt durch falsche Auffiillungen z.B. an den
Schattenkanten ergaben, wird so gut wie moglich auf den Zeitverlauf angepasst, um
storende Artefakte in der Videodarstellung zu vermeiden. Die Tiefenkarten sind im
Gegensatz dazu durchweg sehr gut wiederhergestellt worden, was zu einem gewissen

Anteil auch daran liegt, dass diese recht simpel gehalten waren. Bei der Ansicht der
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entstandenen Videosequenz durch den Autor fiel vor allem die fehlerhafte Schattenauf-
filllung ins Auge. Es ldsst sich jedoch feststellen, dass durch den Optimierungsschritt
der Gesamteindruck iiber den Zeitverlauf hinweg ruhiger geworden ist, also weniger

Flackern auftritt und die Zeitkonsistenz zufriedenstellend ist.

Abbildung 5.12.: Ausschnitt 1 des Ergebnisses der exemplarbasierten Auffiillung. Von links
oben nach rechts unten Frame 0 bis 5. Griin markiert den Bereich der
Auffiilllung. Einerseits sind die Farb- und Strukturinformationen an vielen
Stellen visuell ansprechend gefiillt worden, andererseits wird an diversen
Stellen die Schattenkante falsch fortgesetzt, was zum Flackern in der Vi-
deowahrnehmung fiihrt. Fehlerhafte Stellen sind mit roten Markierungen
hervorgehoben.
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Abbildung 5.13.: Ausschnitt 2 des Ergebnisses der exemplarbasierten Auffiilllung. Von links
nach rechts Frame 33 bis 35. Griin markiert den Bereich der Auffiillung.
Fehlerhaftes Ergebnis - der Schatten wird nicht korrekt gefiillt.

OIS AD

Abbildung 5.14.: Ausschnitt des Ergebnisses des Refinements der Sequenz “Soccer”. Von links
nach rechts Frame 0 bis 6. Obere Reihe optimierte Bilder, untere Reihe
optimierte Tiefenkarten. Die Frames wurden einander angeglichen und die
zeitliche Inkonsistenz verringert.
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5. Auswertung

5.2.3. Sequenz “Breakdancer”

Abbildung 5.15.: Frame 0 der Sequenz “Breakdancer”: linke Ansicht (u.l.) mit Tiefenkarte (o.1.)

und Ausschnitt der zugehorigen rechten Ansicht mit Aufdeckung (rechts)

Framegroflie (b x h) | Frameanzahl Bereich Patchgrofle
1280 x 720 px 51 ~3.800 px 11x11 px
Nachbarframes | Zeit;/ Frame | Zeitp/ Frame
4 ~300 sec ~700 sec

Tabelle 5.11.: Eigenschaften und Parameter des Inpainting fiir Sequenz “Breakdancer”

Die Sequenz “Breakdancer” stellt eine einfache Szene ohne Kamerabewegung und
statischem Hintergrund dar. Die Tiefe des Bildes ist relativ einfach gehalten. Das
Hauptaugenmerk liegt auf der Figur des Breakdancers, dessen Bewegung ein kom-
pliziertes Muster aus Aufdeckungen erzeugt (siche Abbildung 5.15). Des Weiteren

besteht der Hintergrund aus einer komplexen Textur mit starkem Strukturanteil, die

schon geringe Fehler bei der Auffillung sichtbar macht.
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Abbildung 5.16.: Ausschnitt 1 des Ergebnisses der exemplarbasierten Auffiilllung. Von links
nach rechts Frame 0 bis 4. Griin markiert den Bereich der Auffillung. Gute
Fiillergebnisse, Strukturen wie z.B. das Geldnder im Hintergrund wurden
korrekt fortgesetzt. Nur an der Fahne sind Artefakte zu erkennen.

Abbildung 5.16 zeigt in einem ersten Ausschnitt der Ergebnisse von Frame 0 bis
Frame 4 ein Detail des Breakdancers. Die Auffillungen kénnen im Groflen und Ganzen
als gut bezeichnet werden. Die meisten der vorhandenen Farben und Strukturlinien
wurden korrekt fortgesetzt, bis auf den obersten Rand der Ballustrade, die vereinzelt

falsche Kantenfortfithrungen enthélt (z.B. in Frame 0).

Abbildung 5.17.: Ausschnitt 2 des Ergebnisses der exemplarbasierten Auffiilllung. Von links
nach rechts Frame 0 bis 4. Griin markiert den Bereich der Auffiillung. Méfige
Ergebnisse, die hellgraue Struktur am Kopf wurde nicht fortgesetzt und
auch die Hausertextur ist teils sehr unterschiedlich eingezeichnet worden,
was zu einem wahrnehmbaren Flackern in der Videodarstellung fiihrt.

Abbildung 5.17 zeigt einen zweiten Ausschnitt der Ergebnisse von Frame 0 bis Frame

4 vom Kopf des Breakdancers. Wie zu sehen ist, wurde die Textur der Hiuserwand
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5. Auswertung

von rechts bis zum Kopf aufgefiillt, jedoch war der Algorithmus nicht in der Lage,
die hellgraue Struktur korrekt nach unten fortzusetzen. Die einzelnen Auffiillungen
unterscheiden sich mitunter stark, was in der Videoansicht als starkes Flackern auffallt.
So wird z.B. der schon angesprochene graue Balken unterschiedlich weit fortgefiihrt.
In Frame 2 (3.v.1) ist ebenfalls deutlich zu erkennen, dass die Héusertextur im Hinter-

grund im Vergleich zu den anderen Frames abweichend aufgefiillt wurde.

Abbildung 5.18.: Ausschnitt des Ergebnisses des Refinements der Sequenz “Breakdancer”. Von
links nach rechts Frame 0 bis 6. Obere Reihe optimierte Bilder, untere Reihe
optimierte Tiefenkarten. Die Frames wurden einander angeglichen und die
zeitliche Inkonsistenz verringert.

Abbildung 5.18 zeigt die Ergebnisse des Refinements fiir einen Ausschnitt des Bildes
und der entsprechenden Tiefenkarten. Zur besseren Einordnung in den Bildinhalt
wurde auf den Rahmen um den zu optimierenden Bereich verzichtet. Wie zu erkennen,
wurden die einzelnen Frames, soweit es die exemplarbasierte Auffilllungsgrundlage
zuldsst, gut optimiert und einander angeglichen. Die Hiusertextur ist in allen Fra-
mes anndhernd identisch. Bei nidherer Betrachtung der fehlerhaften Fortfithrung der
hellgrauen Struktur fillt auf, dass diese auf dem hier dargestellten Frameverlauf gut
interpoliert wurde. In der Videodarstellung féllt dieses Element zwar immer noch
als “falsch” auf, wird jedoch nicht mehr als stérend flackernd wahrgenommen. Die
Tiefenkarten sind im Endergebnis als gut einzuschitzen. Die grundlegende Tiefe ist
vorhanden und ein oder zwei leicht abweichende Pixel sollten in der Tiefenwahrneh-
mung nicht auffallen. Der im Vergleich lange Zeitraum, der in dieser Sequenz fiir
das Refinement gebraucht wird, liegt im relativ groflen globalen Patch begriindet,
welcher in dieser Sequenz aufgrund der unterschiedlichen Aufdeckungen um einiges

grofer ausfillt als bei den anderen beiden Sequenzen (vgl. folgender Abschnitt 5.2.4).
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

a) Patchgrofie 43x43 px

b) Patchgrofie 15x15 px

Abbildung 5.19.: Auswirkung der Patchgréfie [Sequenz Tonsoldaten, Frame 0]: Abgebildet von
links nach rechts ist je ein beispielhafter zu fiillender Patch, das aufgefiillte
Ergebnis und die gefundenen Patches in der linken Ansicht sowie im ersten
Nachbarframe (a) Ein zu groBer Patch bezieht félschlicherweise Informatio-
nen des Vordergrundobjektes mit ein und fithrt zu fehlerhafter Auffillung. (b)
Eine kleinere Wahl der Patchgrofie, angepasst an die Aufdeckung, vermeidet
diesen Fehler.

Bei der durch den Autor durchgefiihrten Beurteilung der fertigen Videosequenz lasst
sich feststellen, dass mit dem Refinement eine gute zeitkonsistente Darstellung der
unterschiedlichen Auffiilllungsergebnisse erreicht wurde. Diese waren jedoch nicht
ausreichend in der Lage, die komplexe Hintergrundstruktur zufriedenstellend zu fiillen,

was wiederum in der Betrachtung negativ auffallt.

5.2.4. Parameter und Rechenzeit

Der vorgestellte Algorithmus bietet einige Moglichkeiten der Parametrisierung, die
auch in der Implementierung moglichst variabel gehalten wurden und hier kurz vorge-
stellt werden sollen. Zur Verfiigung steht dabei, neben der {iblichen Moglichkeit die
Patchgrofie zu variieren, auch die Anzahl der einzubeziehenden Nachbarframes. Des
Weiteren bietet sich an, iiber einen Parameter in die Patchsuche einzugreifen und Farb-
sowie Tiefenwerte unterschiedlich gewichtet in die Kostenfunktion einflieen zu lassen.
In den oben vorgestellten Ergebnissen wurde, wenn nicht anders ausgewiesen, mit
vier Nachbarframes gearbeitet und die Farb- und Tiefeninformation als gleichwertig
betrachtet.

Die genutzten und empirisch ermittelten Patchgréfien waren den Tabellen zu ent-

nehmen. Sie sind jedoch, wie in allen exemplarbasierten Inpaintingverfahren, von
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entscheidender Bedeutung fiir die Qualitat der Auffiilllung. Durch die Wahl grofierer
Kantenldngen lédsst sich beispielsweise die Rechenzeit merklich reduzieren. Das fiihrt
jedoch unweigerlich dazu, dass schneller fehlerhafte Bildteile kopiert werden, auf
deren Grundlage dann meist weitere unpassende Patche ausgesucht werden. Wie bei
dhnlichen patchbasierten Verfahren ist es nicht trivial eine automatische Grofienbe-
stimmung zu finden und dieser Punkt bleibt zu untersuchen. Bei Videosequenzen
ist sogar davon auszugehen, dass je nach Szene eine dynamische Anpassung der
Patchgrofe fiir ein optimales Ergebnis vonnéten ist (vgl. Zhang [81]). Im Zuge der
Besonderheiten des hier vorgestellten Verfahren konnte jedoch ein grobe Eingrenzung
vorgenommen werden. Aufgrund der speziellen Verortung der Aufdeckungen bei der
3D-Stereosynthese (Diese liegen immer an der Seite der Tiefenspriinge von Objekten),
ist es fir die Qualitdt von Vorteil, wenn die Patchgrofle nicht iiber den Bereich der
Aufdeckung reicht. Durch die Suche in den Ausgangsbildern der Synthese wiirden von
dort genau die falschen Bildteile {ibernommen werden, wie Abbildung 5.19 demons-

triert.

Die Anzahl der Nachbarframes ist der zweite wichtige Parameter mit FEinfluss auf
Qualitdt und Rechenzeit. Jeder zuséatzlich in die Suche einbezogene Frame muss fiir
den zu fillenden Patch durchsucht werden. Andererseits geht moglicherweise wertvolle
Bildinformation verloren, wenn dieser Parameter zu klein gewéhlt wird. Ein verdeck-
ter Bildbereich mag gerade in dem nicht mehr beachteten Frame sichtbar geworden
sein. Es bleibt jedoch festzuhalten, dass zuviele einbezogene Frames die Qualitdt der
Auffiillung eher negativ beeinflussen. Wie in Kapitel 4.3.2 hervorgehoben wurde, triagt
die ungiinstige Gewichtung in diesem Fall dazu bei, zu viele Bildinformationen mit in
die Auffiillung einflieen zu lassen und somit das Resultat unnétig weichzuzeichnen.
Es scheint erstrebenswert, die Gewichtsfunktion in zukiinftigen Arbeiten noch einmal
néher zu untersuchen, um die Informationen der Nachbarframes addquat zu nutzen.
Die Wahl von vier Nachbarframes hat sich in der Praxis als guter Kompromiss von

Rechenzeit und Bildinformation erwiesen.

Um ein besseres Verstédndnis fiir die Zusammenhénge von Patchgréfie, Nachbarf-
rames und Rechenzeit zu bekommen, wurde der Algorithmus mit unterschiedlich
eingestellten Parametern auf die im letzten Abschnitt vorgestellten Sequenzen an-
gewendet und die benétigte Rechenzeit gemessen?. In allen Fillen wurde mit einem

Suchraum von 50 Pixeln um den aktuell priorisierten Pixel gearbeitet. Tabelle 5.12

3Testsystem: AMD Athlon IT X4 640 Prozessor mit 4 Kernen 4 3 GHz, 4 GB RAM
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5.2. 3D-Videosynthese-Auffiillung

Nachbarframes | Zeit Auffiillung | Zeit Refinement ‘

1 30 sec / Frame 05 sec / Frame
2 44 sec / Frame 09 sec / Frame
4 71 sec / Frame 15 sec / Frame
6 93 sec / Frame 22 sec / Frame

Patchgréfie 9x9 px

Patchgrofle | Zeit Auffiillung ‘ Zeit Refinement ‘

3x3 422 sec / Frame 16 sec / Frame
9xd 154 sec / Frame 15 sec / Frame
<7 96 sec / Frame 15 sec / Frame
21x21 37 sec / Frame 16 sec / Frame

Nachbarframes 4

Tabelle 5.12.: Rechenzeit Sequenz Tonsoldaten. [Framegrofie 576 x 352 px, Inpaintbereich
1660 px, Globaler Patch 97 x 312 px]

zeigt die Ergebnisse der Tonsoldaten-Sequenz und die Tabellen 5.13 und 5.14 entspre-
chend fiir die Soccer und Breakdancer-Sequenzen. Es wurde exemplarisch je ein Frame
der Sequenz gewéahlt und in einem ersten Durchlauf, bei fester Patchgréfie von 9x9 Pi-
xeln, mit 1, 2, 4 und 6 Nachbarframes getestet. In einem zweiten Durchlauf wurden bei
vier festen Nachbarframes je Patchgrofien von 3x3, 5x5, 7x7 und 21x21 Pixeln benutzt
und die Rechenzeit gemessen. Dabei ist festzuhalten, dass die Resultate in gewissem
Mafle auch immer davon abhingen, wie sich der unbekannte Bereich im Laufe der
Auffiillung verédndert. Je nach Form, Fiillposition und -prioritdt werden unterschiedlich
viele Pixel in einer Iteration eingezeichnet. Dennoch lassen sich einige grundlegende
Aussagen treffen. Bei Betrachtung der Resultate der Tonsoldaten-Sequenz ist z.B. zu
erkennen, dass mit steigender Anzahl der Nachbarframes auch die Rechenzeit in einem
konstanten aber geringen Mafle ansteigt. Dagegen nimmt die Komplexitdt quadratisch
zu, wenn wir die Patchgrofie verringern. Will man die Rechenzeit verringern, bietet es
sich also eher an eine Patchvergréflerung in Betracht zu ziehen, als die Verringerung
der Nachbarframes. Auch hier muss letztendlich empirisch, wie beim ersten Verfahren,
ein Kompromiss zwischen Qualitdt und toleriertem Rechenaufwand gefunden werden.
Man sieht des Weiteren, dass auch die Zeit fiirs Refinement bei Verdnderung der
Nachbarframe-Anzahl in geringem Mafle linear ansteigt. Dagegen hat die Verdnderung
der Patchgrofie keine Auswirkung zur Folge, da beim Refinement mit einem globalen

Patch gearbeitet wird. Gleiches lasst sich bei den beiden anderen Sequenzen feststellen.
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Nachbarframes | Zeit Auffiillung ‘ Zeit Refinement

1 130 sec / Frame 36 sec / Frame
2 168 sec / Frame 61 sec / Frame
4 240 sec / Frame 110 sec / Frame
6 313 sec / Frame 158 sec / Frame

Patchgrofie 9x9 px

Patchgrofle | Zeit Auffiillung ‘ Zeit Refinement ‘

3x3 1620 sec / Frame | 109 sec / Frame
5x5 627 sec / Frame 110 sec / Frame
<7 334 sec / Frame 109 sec / Frame
21x21 100 sec / Frame 109 sec / Frame

Tabelle 5.13.: Rechenzeit Sequenz Soccer. [Framegrofie 1280 x 720 px, Inpaintbereich 4515 px,

4 Nachbarframes

Globaler Patch 226 x 376 px]

Nachbarframes ‘ Zeit Auffiillung ‘ Zeit Refinement

1 143 sec / Frame 231 sec / Frame
2 186 sec / Frame 391 sec / Frame
4 206 sec / Frame 696 sec / Frame
6 350 sec / Frame | 1019 sec / Frame

Patchgrofie 9x9 px

Patchgrofle | Zeit Auffiillung ‘ Zeit Refinement ‘

3x3 1637 sec / Frame | 680 sec / Frame
5x5 608 sec / Frame 688 sec / Frame
<7 370 sec / Frame 683 sec / Frame
21x21 135 sec / Frame 682sec / Frame

4 Nachbarframes

Tabelle 5.14.: Rechenzeit Sequenz Breakdancer. [Framegrofie 1280 x 720 px, Inpaintbereich
4113 px, Globaler Patch 501 x 449 px]

Die Unterschiede in der bendtigten Auffiillzeit erkldren sich durch die unterschiedlich
groflen Aufdeckungsbereiche. Eine Bereich von 1660 Pixeln bei der Tonsoldaten-
Sequenz lasst sich mit einem Patch von 9x9 Pixeln und vier Nachbarframes entspre-
chend drei mal so schnell auffiillen wie der fast 3 mal so grofle Bereich von 4515
Pixeln der Soccer-Sequenz. Ebenso lassen sich die Unterschiede in der Zeit fiirs Refi-
nement mit der Grofle des jeweils ermittelten globalen Patches erkldaren. Der globale

Patch der Tonsoldaten-Sequenz ist mit 97x312 Pixeln um Einiges kleiner als der der
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5.3. Fazit

Breakdancer-Sequenz und damit fallen weit weniger Rechenoperationen an, die sich

entsprechend in der Zeit niederschlagen.

In der Patchsuche flieflen Farb- und Tiefenwerte in die Kostenberechnung mit ein und
entscheiden dariiber, ob ein gefundener Patch letztendlich zur Auffiilllung verwendet
werden soll. Hier ldsst sich bei Bedarf {iber einen Parameter nachjustieren, ob in
bestimmten Szenen die genaue Wiederherstellung der Farbinformationen wichtiger ist
als die Beachtung der Tiefe. Dies sollte jedoch mit Bedacht erfolgen, da damit natiir-
lich auch Bildteile des Vordergrunds mit genutzt werden. In den hier untersuchten
Sequenzen war das jedoch nicht von Belang, daher wurden Farb- und Tiefenwerte

gleichwertig behandelt.

5.3. Fazit

Die in Kapitel 4 vorgestellten und implementierten Inpainting-Verfahren wurden
in diesem Kapitel in ihrer konkreten Anwendung présentiert und die Ergebnisse

untersucht.

Das auf Einzelbilder ausgerichtete erste Verfahren war dabei in der Lage Bildinhalte
stimmig sowie natiirlich wirkend aufzufiillen. Durch die Einbezichung der Gradi-
enteninformationen in die Patchsuche konnten Bildstrukturen glaubhafter wieder
hergestellt werden als bei vergleichbaren Verfahren (z.B. Criminisi et al.[20]). Auch ist
die Rechenzeit konkurrenzfihig zu Methoden vergleichbarer Bildqualitéat (z.B. Drori
et al.[24]), wenn auch noch nicht fiir die Echtzeit-Bildverarbeitung geeignet. Vor allem
Dank der neuartigen Einbindung einer Gradienteninterpolation in die Auffillung
konnten weiche Ubergiinge ohne storende Kanten, wie sonst oft bei exemplarbasierten
Verfahren gesehen, in das Bild erreicht werden. Aufgrund der fehlenden Tiefeninforma-
tion war aber zu erwarten, dass sich das erste Verfahren nicht so gut bei Aufdeckungen
der 3D-Stereosynthese behaupten wiirde, was mittels einer Testsequenz aus der Video-
sequenz "Tonsoldaten" untersucht wurde. Das Ergebnis der Untersuchung zeigt, dass
nur die Einzelbildauffiillung iiberzeugen kann. Bei der Auswertung der Einhaltung
der Zeitkonsistenz stellte sich heraus, dass man hier deutliche Abstriche machen muss.
Ohne Beachtung der intraframe-spezifischen Zusammenhénge war das Verfahren nicht

in der Lage, einen sanften Frameverlauf ohne Flackern zu produzieren.

Anschliefend wurden die Moglichkeiten der Auffiillung speziell bei 3D-Stereosynthese-
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5. Auswertung

Sequenzen unter Verwendung des zweiten Verfahrens dargestellt. Durch die Integration
von Tiefeninformationen sowohl in die Auffillprioritat als auch in die Patchsuche
konnte eine korrekte Auswahl an Patches sichergestellt werden, um Bereiche, die
im Hintergrund liegen, auch nur mit ebensolchen Informationen zu fiillen. Dank der
Suche in benachbarten Frames war es moglich auch verdeckte Bildbereiche zu finden.
Es fiel jedoch auf, dass die Auffiillung noch ihre Schwéchen hat. Mitunter ungeniigend
fortgefithrte Strukturen wiirden sich z.B. durch eine Integration von Gradientenwer-
ten in die Patchsuche (wie beim ersten Verfahren) besser auffiillen lassen. Mithilfe
der vorgeschlagenen Gewichtung der unterschiedlichen Bildteile aus anderen Frames
sollten mogliche Fehler verringert werden. Jedoch hat sich in der Praxis gezeigt,
dass es aufgrund von konzeptionellen Schwéichen der Gewichtsberechnung, wie in
Abschnitt 4.3.3 erlautert, auch zu ungeniigenden, weil weichgezeichneten, bis hin zu
fehlerhaften Auffiilllungen kommen kann. Die vielfach hervorgehobene und wichtige
Bedingung der Zeitkonsistenz konnte vor allem Dank des Optimierungsschrittes gut
eingehalten werden, wobei auch hier durch die ungenaue Gewichung mit der daraus
folgenden Mittelung der Farbwerte eine Qualitdtsreduzierung zu sehen war. Beziiglich
der Komplexitét ldsst sich festhalten, dass auch dieses Verfahren noch weit davon
entfernt ist innerhalb akzeptabler Rechenzeiten zu agieren, um beispielsweise eine

fliissige Nutzerinteraktion zu ermdglichen.

76



6. Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Diplomarbeit beschéftigte sich mit dem Forschungsgebiet des Inpain-
tings. Zunéchst wurde in der Arbeit der aktuelle Forschungsstand auf dem Gebiet und
die nétigen theoretischen Grundlagen aufgezeigt. Auf dieser Basis wurden zwei fort-
geschrittene Inpaintingverfahren vorgestellt, implementiert und in ihrer praktischen
Anwendung untersucht. Das Hauptaugenmerk lag dabei zum einen auf der ziigigen
und fiir den Betrachter natiirlich aussehenden Auffiillung - einer Grundpramisse des
Inpaintings - und zum anderen bei der speziellen Anwendung fiir Aufdeckungen, die
durch die 3D-Ansichtsynthese entstehen und insbesondere im Zusammenhang mit
der Videodarstellung besonderen Anforderungen geniigen miissen (Stichwort: zeitliche

Konsistenz).

Im ersten Teil wurde eine interessante Variante der texturbasierten Verfahren vor-
gestellt, die von den Autoren des Verfahrens um wichtige Elemente der gradienten-
basierten Bildbearbeitung ergénzt worden ist. Dieses Verfahren ist urspriinglich fiir
Einzelbildanwendung ausgelegt worden und kann dort in Bereichen der Bildreparatur
oder Bildretusche seine Starken beweisen. Wie die Resultate zeigen, ist es dadurch
moglich, qualitativ hochwertige Bildauffiillungen in Einzelbildern zu erreichen, die
im Vergleich zu anderen Verfahren aus der Literatur auch relativ schnell erfolgen.
Eine hervorzuhebende Stérke ist die Vermeidung von harten Farbkanten an Randbe-
reichen, die bei den exemplarbasierten Verfahren oft auftreten. Durch Einbeziehung
der Gradienteninformationen in den Prioritdtsterm konnten lineare Strukturen gut
vervollstandigt werden, jedoch gab es, wie in vergleichbaren Arbeiten aus der Literatur,
Probleme bei der Fortfithrung von kurvigen Elementen. Dort wiirde es sich anbieten,
anspruchsvollere Strukturfindungsalgorithmen zu integrieren, auf denen dann das
untersuchte Verfahren aufbauen koénnte. Es bleibt zu untersuchen, inwiefern sich die
Parameterfindung fiir Werte wie z.B. die Patchgréfie automatisieren lésst. Momentan
muss dies noch manuell erfolgen. Wie zu erwarten und gezeigt, eignet sich dieses
Verfahren in seiner grundlegenden Form nicht fiir die Auffillung von tiefenbasierten

Aufdeckungen oder die erweiterte Anwendung auf Videos. Es ist jedoch gut vorstellbar,
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6. Zusammenfassung und Ausblick

einige Elemente fiir andere Verfahren zu iibernehmen, um z.B. mithilfe der Gradien-
teninterpolation eine noch natiirlichere Integration von Auffiillung zu erreichen, auch

in Videos.

Im zweiten Teil wurde ein Verfahren vorgestellt und implementiert, dass sich mit
dem Inpainting von Videos beschéftigt und sich dabei speziell auf die Aufdeckungen
konzentriert, die bei der 3D-Ansichtssynthese entstehen. Der exemplarbasierte Ansatz,
iiber eine zusétzlich tiefenbeschrinkte und auf Nachbarframes erweiterte Patchsuche
fiir den aufzufiillenden Frame passende Bildinhalte zu finden, ist sinnvoll und funktio-
niert wie gezeigt grundsétzlich, wenn auch je nach Szene mehr oder weniger gut. Die
modellbedingten Schwierigkeiten des exemplarbasierten Ansatzes wirken auch hier
nach. Die Restriktivitdt der Entscheidung fiir einen einmal aufgefiillten Bereich und
die Folgefehler lassen sich auch durch spéteres Refinement kaum iiberdecken. Eine
verbesserte Auffiillung liefle sich unter anderem erreichen, indem fiir den Algorithmus
mehr passende Patches zur Verfiigung gestellt werden - z.B. durch rotierte Varianten
der bereits existierenden Patches. Es ist auch vorstellbar, eine mitunter auftretende
typische Blockbildung durch unterschiedliche Rédnder der gefiillten Patches mit der
Gradienteninterpolation des ersten Verfahrens zu verbessern. Eine gute Auffiillung
ist, wie bei der Tonsoldaten-Sequenz erlautert wurde, stark von einer korrekten Auf-
filllungskarte abhéngig. Halbtransparente Elemente von Vordergrundobjekten (z.B.
durch Bewegungsunschérfe) oder ungenaue Tiefenkarten resultieren in Bildinhalten,
die im Vorfeld falschlicherweise in den Hintergrund synthetisiert werden und zu einer
falschen Patchfindung fithren. Es bleibt zu untersuchen, wie dies in Zukunft gelost
werden kann. Des Weiteren ist, wie diskutiert, die verwendete Gewichtung fraglich.
Die dadurch generierte Mittelung der Bildinhalte erzeugt ohne Frage eine temporale

Konsistenz iiber die betrachteten Bereiche, jedoch auf Kosten der Bildqualitét.

Es bleibt festzuhalten, dass das zweite Verfahren zu diesem Zeitpunkt nur mit-
telméfBige Ergebnisse liefern kann. Die prinzipielle Idee sollte weiterverfolgt, jedoch
Elemente wie die tiefenabhéngige Bildsuche weiter ausgebaut werden. Es bleibt z.B. zu
untersuchen, inwiefern durch eine geénderte Gewichtsfunktion noch stérker als bisher
zwischen gefundenen guten Patches unterschieden werden kann, um lokale Merkmale
zu starken und genannte Weichzeichnung zu vermeiden. Unpassende Patches mit
hohen Kosten sollten vielleicht iiberhaupt nicht einbezogen werden. Gerade auch
in Bezug auf Rechenzeit ist die Abhéngigkeit von globalen Bildstatistiken wie der

Standardabweichung der Kosten aller Vergleiche zweifelhaft und in der Praxis nicht
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anwendbar.

Es wurde gezeigt, dass das zweite Verfahren eine vergleichsweise lange Laufzeit
hat, bis es zu einem Ergebnis kommt. Insbesondere in einer Anwendung mit Nutzerin-
teraktion ist das noch nicht ausreichend schnell und muss verbessert werden. Obwohl
in der vorliegenden Arbeit schon einige Anstrengungen diesbeziiglich unternommen
worden sind, gibt es sicherlich noch vielfdltige weitere Optimierungsméglichkeiten.
So lasst sich z.B. eine Erweiterung der vorhandenen Parallelisierung auf vorhandene
Grafikkarten-Hardware gut vorstellen. Auch birgt der Programmcode sicher noch
einiges an Verbesserungspotential um z.B. das volle Potential der benutzten Open-
C'V-Bibliothek auszunutzen.

Abschlielend lésst sich sagen, dass das Auffiillen von Videos nach wie vor ein hochkom-

plexes Thema ist, zu dessen Verstdndnis jedoch hoffentlich diese und andere Arbeiten

beitragen werden - und sie damit Raum schaffen fiir neue Ansétze und Ideen.
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A. Ergebnisse des ersten Verfahrens

Abbildung Baseball

Abbildung A.1.: Vergroflerte Darstellung der Abbildung Baseball [256x170px, Patchgrofie
31x31, Dauer 4,3s]

Abbildung A.2.: Beispiel der Abbildung Baseball mit geringerer Patchgrofe[256x170 px, Pat-
chgrofle 7x7, Dauer 15g]
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A. Ergebnisse des ersten Verfahrens

Abbildung Bungee-Jumper

Abbildung A.3.: Vergrofierte Darstellung der Abbildung Bungee-Jumper [342x512 px, Patch-
grofie 27x27, Dauer 80s]

98



Abbildung A.4.: Beispiel der Abbildung Bungee-Jumper mit zu grofler Patchgréfie - Die
Dachstruktur wird unterbrochen [342x512 px, Patchgrofe 43x43, Dauer 63s]
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A. Ergebnisse des ersten Verfahrens

Abbildung Elefant

Abbildung A.5.: Vergroflerte Darstellung der Abbildung Elefant [364x266 px, Patchgrofie
41x41, Dauer 18s]

Abbildung A.6.: Beipsiel der Abbildung Elefant mit geringerer Patchgroe [364x266 px, Pat-
chgrofe 21x21, Dauer 30s]
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Abbildung Jeep

Abbildung A.7.: Groflere Darstellung der Abbildung Jeep [364x66 px, Patchgrofe 21x21,
Dauer 33s]

Abbildung A.8.: Weiteres Beispiel der Abbildung Jeep - Die Bergkante ist nicht tiberall korrekt
fortgefithrt worden [364x66 px, Patchgrofie 17x17, Dauer 38s]
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A. Ergebnisse des ersten Verfahrens

Abbildung Tonsoldaten

Abbildung A.9.: Gréflere Darstellung der Abbildung Tonsoldaten - MAn beachte die zeitliche
Inkonsistenz [Ausschnitt Frame 0-3, 576x352 px, Patchgrofie 7x7, Dauer ~50s]
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B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens

B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens

Sequenz Tonsoldaten

104

Abbildung B.1.: Sequenz Tonsoldaten: Auffiillung vor dem Refinement und nur an der Aufde-
ckung des grofien Vordergrundobjekts [Frame 0, 576x352 px, 4 Nachbarframes,
15x15 px PatchgroBe]



Abbildung B.2.: Sequenz Tonsoldaten Tiefenkarte: Auffillung vor dem Refinement und nur
an der Aufdeckung des groBen Vordergrundobjekts [Frame 0, 576x352 px, 4
Nachbarframes, 15x15 px Patchgrofie]
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B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens

Abbildung B.3.: Sequenz Tonsoldaten: Auffiillung nach dem Refinement und nur an der Aufde-
ckung des grofien Vordergrundobjekts [Frame 0, 576x352 px, 4 Nachbarframes,
15x15 px Patchgrofie]
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Abbildung B.4.: Sequenz Tonsoldaten Tiefenkarte: Auffiillung nach dem Refinement und nur
an der Aufdeckung des groBen Vordergrundobjekts [Frame 0, 576x352 px, 4
Nachbarframes, 15x15 px Patchgrofie]
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B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens
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Sequenz Soccer

Abbildung B.5.: Sequenz Soccer: Auffillung vor dem Refinement [Frame 0, 1280x720 px, 4
Nachbarframes, 9x9 px Patchgrofie] 109



B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens

Abbildung B.6.: Sequenz Soccer Tiefenkarte: Auffiillung vor dem Refinement und nur an
der Aufdeckung des groBien Vordergrundobjekts [Frame 0, 1280x720 px, 4
Nachbarframes, 9x9 px Patchgrofe]
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Abbildung B.7.: Sequenz Soccer: Auffiillung nach dem Refinement und nur an der Aufdeckung
des groBen Vordergrundobjekts [Frame 0, 1280x720 px, 4 Nachbarframes,
9x9 px Patchgrofe]
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B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens

Abbildung B.8.: Sequenz Soccer Tiefenkarte: Auffiilllung nach dem Refinement und nur an
der Aufdeckung des groBien Vordergrundobjekts [Frame 0, 1280x720 px, 4
Nachbarframes, 9x9 px Patchgrofe]
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B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens

Sequenz Breakdancer
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Abbildung B.9.: Sequenz Breakdancer: Auffillung vor dem Refinement [Frame 0, 1280x720
114 px, 4 Nachbarframes, 11x11 px Patchgrofe]



Abbildung B.10.: Sequenz Breakdancer Tiefenkarte: Auffiillung vor dem Refinement und nur
an der Aufdeckung des grofen Vordergrundobjekts [Frame 0, 1280x720 px,
4 Nachbarframes, 11x11 px Patchgrofie]
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B. Ergebnisse des zweiten Verfahrens
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Abbildung B.11.: Sequenz Breakdancer: Auffilllung nach dem Refinement und nur an der
Aufdeckung des grofien Vordergrundobjekts [Frame 0, 1280x720 px, 4 Nach-
barframes, 11x11 px Patchgrofe]
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Abbildung B.12.: Sequenz Breakdancer Tiefenkarte: Auffiilllung nach dem Refinement und
nur an der Aufdeckung des grofien Vordergrundobjekts [Frame 0, 1280x720
px, 4 Nachbarframes, 11x11 px Patchgrofe]
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