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Abstract

We introduceren verschillende technieken om beelden aan te passen door te wer-

ken in het gradiëntdomein. De Poisson vergelijking is hierbij het mathematische

hart. Dit is een partiële diff erentiaal vergelijking die ons toelaat om van het gra-

diëntdomein terug te keren naar het spatiale domein. We zullen zien hoe deze

afgeleid wordt en hoe we deze in discrete gevallen kunnen oplossen. V ervolgens

wordt deze methode aangepast aan verscheidene toepassingsdomeinen. Tot slot

wordt mijn implementatie besproken.
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Hoofdstuk 1

Inleiding

1 .1 D oel

Fotobewerking gebeurt overal rondom ons al staan we hier zelden bij stil. Er
bestaan dan ook ontelbare tools, denk maar aan Ad o be P ho to sho p of G imp.
Echter vragen deze tools bij het aanleren veel oefening en tijd. Maar ook bij
experten is er nog steeds de nodige creativiteit nodig om tot goede resultaten
te komen. Omwille hiervan wordt er onderzoek gedaan naar nieuwe technieken
die krachtiger, gebruiksvriendelijker en intüıtiever zijn.

In de reclame-industrie is fotobewerking een belangrijk onderdeel. Zo worden
zichtbare oneffenheden op de huid van modellen weggewerkt om tot een zo aan-
trekkelijk mogelijk beeld te komen. Ook in de filmindustrie zijn deze technieken
veel gebruikt. Bij stunts worden de veiligheidskoorden op de beelden verwijderd
zodat de actie er spannender, gevaarlijker en vooral realistischer uitziet.

Niet enkel in de entertainment business is beelbewerking belangrijk. Ook in
de medische sector wordt hier veelvuldig gebruik van gemaakt. Meestal gaat
het hier dan om beeldverbetering zodat bijvoorbeeld tumoren makkelijker op-
gespoord kunnen worden.

Omdat het onderzoeksgebied van beeldbewerking gigantisch groot is, zullen we
ons in deze thesis toespitsen op enkele recente technieken met in de hoofdrol de
gradiënt. Er is ook een implementatie gemaakt en een vergelijkende studie.

1 .2 O verzicht

We geven een overzicht wat er in de volgende hoofdstukken beschreven wordt:

Hoofdstuk 2 Dit hoofdstuk geeft een inleiding in het gradiëntdomein en be-
schrijft een mathematisch model waarop de rest van de hoofdstukken ge-
baseerd is.

1



HOOFDSTUK 1. INLEIDING 2

Hoofdstuk 3 Enkele intüıtieve tools worden afgeleid van het mathematisch
model. Ook bekijken we de problemen die kunnen opduiken bij het gebruik
van deze tools.

Hoofdstuk 4 Een overzicht wordt gegeven van technieken voor het creëren van
mozäıekbeelden. Met behulp van Hoofdstuk 3 zetten we enkele methoden
om naar het gradiëntdomein. We vergelijken de resultaten bekomen in het
gradiëntdomein met deze in het spatiale domein.

Hoofdstuk 5 Een studie van textuursynthese geeft ons inzicht om deze tech-
niek te gebruiken om onbekende beeldregio’s in te vullen. Weerom zetten
we deze methode om naar het gradiëntdomein en vergelijken de resultaten.

Hoofdstuk 6 Bespreken van mijn implementatie.

Tot slot maken we nog de opmerking dat alle foto’s die niet van mijn hand zijn,
aangeduid zijn met een (*). Veel plezier!



Hoofdstuk 2

Het G radientdomein

In dit hoofdstuk geven we een inleiding in det gradiëntdomein. We leggen uit
wat de gradiënt van een beeld is en bekijken enkele toepassingen hiervan in
het hedendaagse leven. Verder stellen we een mathematisch model op voor het
reconstrueren van een beeld op basis van de zijn gradiënt en stellen we hoe we
dit discreet kunnen oplossen.

2.1 W at is de gradiënt van een beeld

2.1.1 Algemeen

Een digitaal beeld is opgebouwd uit pixels (figuur 2.1).

Figuur 2.1: Pixel

Hieruit volgt dat een beeld kan beschreven worden als een twee-dimensionale
funtie, f(x , y ) = k leu r w a a r de, waarbij x en y respectievelijk de rij en kolom
voorstellen. De k leu r w a a r de is afhankelijk welk kleurmodel gebruikt wordt.
Het meest voorkomende is het RGB-kleurmodel. Dit wil zeggen dat een kleur
wordt voorgesteld door een combinatie van 3 kleurwaarden: Rood, Groen en
Blauw. In het verloop van deze thesis zullen we steeds werken met het RGB-
kleurmodel tenzij anders vermeld.

1



HOOFDSTUK 2. HET GRADIENTDOM EIN 2

De gradiënt van een beeld is de eerste afgeleide van f(x, y) zoals beschreven
in [14]. De afgeleide van een digitale functie wordt gedefinieerd in termen van
verschillen. Er zijn verschillende manieren om deze verschillen te definiëren,
maar moeten steeds voldoen aan volgende voorwaarden:

1. moet 0 zijn in gebieden waar de kleur constant is

2. moet verschillend zijn van 0 bij aanvang van een kleurverandering

3. moet verschillend zijn van 0 in gebieden met een verloop

Voor de functie f(x, y) is de gradiënt van f op coördinaten (x,y) gedefinieerd
als een twee-dimensionale kolomvector.

∇f =

[

Gx

Gy

]

=

[

∂f
∂x
∂f
∂y

]

(2.1)

Hierbij stellen ∂f
∂x en ∂f

∂y de partiële afgeleiden voor in x en y. De grootte of
norm van deze vector is gegeven door

mag(∇f) =
[

Gx2 + Gy2
]1/2

=

[

(

∂ f

∂ x

)2

+

(

∂ f

∂ y

)2
]1/2

(2.2)

Hoewel het niet correct is, wordt de grootte van de gradiëntvector ook wel vaak
gradiënt genoemd. Omdat vergelijking 2.2 relatief zwaar is te berekenen, wordt
2.2 vaak vervangen door:

mag(∇f) ≈ |Gx| + |Gy| (2.3)

Deze vergelijking is simpeler te berekenen. Hoewel dit slechts een benadering is
van de gradiënt, blijven de eigenschappen van de gradiënt behouden. Om aan
te tonen op welke manieren de gradiënt kan berekend worden zullen we gebruik
maken van figuur 2.2.

Figuur 2.2: 3 x 3 omgeving van een beeld

In 2.2 stellen z1-z9 pixels van een beeld voor en we willen de gradiënt voor z5

berekenen. De meest eenvoudige manier om de gradiënt van z5 te berekenen is:

Gx = (z6 − z5) en Gy = (z8 − z5) (2.4)
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Een andere manier wordt voorgesteld door gebruik te maken van gekruisde
verschillen:

Gx = (z9 − z5) en Gy = (z8 − z6) (2.5)

De laatste methode die we hier bespreken, is door gebruik te maken van de
zogenaamde Sobel operators:

Gx = (z7+2z8+z9)−(z1+2z2+z3) en Gy = (z3+2z6+z9)−(z1+2z4+z7)
(2.6)

De bedoeling van de Sobel operators is om een zekere gladheid te bekomen.
Merk op dat voor elk van de vergelijkingen 2.4-2.6, Gx en Gy zullen resulteren
in 0 in omgevingen met constante kleurwaarde.
Indien we nu voor elke pixel, met eender welke definitie, de gradiënt bereke-
nen, bekomen we een vectorveld dat we het gradiëntveld noemen. Nemen we
vervolgens voor elke vector de norm dan bekomen we een gradiëntbeeld.

2.1.2 Algemene T oepassingen van de gradiënt

Industriële inspectie

De gradiënt wordt vaak gebruikt in industriële inspectie, ofwel om de mens te
helpen in het opsporen van fouten of als een préprocessing stap in geautomati-
zeerde inspectie. Figuur 2.3 geeft een beeld weer van een lens en de gradiënt van
dit beeld. De belichting is zo gekozen dat inperfecties makkelijk worden waar-
genomen, zoals in de hoek rechts onderaan. Het gradiëntbeeld werd bekomen
met behulp van de Sobel operatoren.

Figuur 2.3: Beeld van een lens en het gradiëntbeeld

Detectie van randen

Zoals beschreven in [22, 13] werken de meeste rand-detectie algoritmen onder
de veronderstelling dat een rand voorkomt waar er discontinüıteit is of waar de
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Figuur 2.4: Detectie van randen van een beeld

norm van de gradiënt relatief groot is. Als de afgeleide genomen wordt van het
beeld en we de punten vinden waar de gradient groot is, zullen we ook de randen
gevonden hebben. In figuur 2.4 zien we hier een voorbeeld van.

2.2 Reconstructie met behulp van gradiënt

In deze sectie zien we hoe we een beeld kunnen reconstrueren op basis van het
gradiëntveld. Deze techniek werd reeds besproken in [11]. Figuur 2.5 illustreert
de omzetting.

Figuur 2.5: Omzetten van gradient naar orginele beeld

2.2.1 Achtergrond

We beginnen met het idee uit te leggen in 1D. Beschouw de 1D functie H(x) en
de eerste afgeleide van H noteren we als G(x) = H ′(x). We kunnen nu H terug
reconstrueren (tot op een constante term) door te integreren:

H(x) ≈ I(x) = C +

x
∫

0

G(t)dt (2.7)

Dit proces wordt weergegeven in figuur 2.6. De eerste figuur geeft een 1D functie
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weer H(x), de tweede stelt de eerste afgeleide voor G(x) en de laatste stelt de
gereconstrueerde functie voor I(x) ≈ H(x).

Figuur 2.6: Omzetting eerste afgeleide naar orginele functie

Om deze methode nu om te zetten naar 2D, H(x, y), maken we gebruik van de
gradiënt, ∇H. Zoals in 1 dimensie, stellen we:

G(x, y) = ∇H (2.8)

Aangezien H de ombekende is die we willen berekenen, kunnen we G niet be-
rekenen uit H. We veronderstellen dat G op een bepaalde manier verkregen is
en correct is voor het beeld dat we willen reconstrueren. In 2D is het niet zo
simpel om gewoon te integreren omdat G niet noodzakelijk integreerbaar is. In
andere woorden, er bestaat niet noodzakelijk een beeld I zodat G = ∇I. Dit
is enkel het geval indien G een con servatief vectorveld is [15, 28] of met andere
woorden de gradiënt ∇I = (∂I/∂x, ∂I/∂y) aan volgende voorwaarde voldoet:

∂2I

∂x∂y
=

∂2I

∂y∂x
(2.9)

wat zelden het geval is voor onze G. De oplossing bestaat erin om te zoeken in
de ruimte van all potentële 2D functies naar een functie I waarvan de gradiënt
zo dicht mogelijk G benadert. In andere woorden, I moet de volgende integraal
minimalizeren:

∫ ∫

F (∇I, G)dxdy (2.10)

waar F (∇I, G) = ‖∇I − G‖
2

=
(

∂I
∂x − Gx

)2

+
(

∂I
∂y − Gy

)2

. Volgens het V ari-

ation al P rin ciple [25] moet een functie I die de integraal 2.10 minimalizeerd,
voldoen aan Euler-Lagrange vergelijking:

∂F

∂I
−

d

dx

∂F

∂Ix
−

d

dy

∂F

∂Iy
= 0 (2.11)

wat een partiële differentiaal vergelijking is in I. Als we F substitueren krijgen
we volgende vergelijking:

2

(

∂2I

∂x2
−

∂Gx

∂x

)

+ 2

(

∂2I

∂y2
−

∂Gy

∂y

)

= 0 (2.12)
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Als we delen door twee en de termen herschikken, verkrijgen we de zogenaamde
Poisson vergelijking:

∇2I = div G (2.13)

waarbij ∇2 de Laplaciaan is (tweede afgeleide), ∇2I = ∂2I
∂x2 + ∂2I

∂y2 en div G

de divergentie is van het vectorveld G, gedefinieerd als div G = ∂G x
∂x + ∂G y

∂y .
Deze lineaire partiële differentiaal vergelijking kunnen we in het discrete geval
numeriek oplossen en wordt besproken in volgende sectie.

2.2.2 Oplossen Poisson vergelijking

Om een differentiaal vergelijking op te lossen zoals 2.13 moeten er eerst grens-
voorwaarden gespecifieerd worden. De meest voorkomende grensvoorwaarden
zijn de Neu m ann en de Dirichlet grensvoorwaarden. De Neumann grensvoor-
waarde, ∇I.n = 0, zegt dat de afgeleide in de richting van de grens gelijk is aan
nul. Met deze gensvoorwaarde is de oplossing nu volledig bepaald tot op een
enkele additieve term. Deze term heeft echter geen echte betekenis aangezien
de oplossing toch aangepast wordt aan de beperkingen van het display device.
De Dirichlet grensvoorwaarde zal besproken worden in het volgende hoofdstuk
samen met de toepassingen hiervan.
Aangezien zowel de Laplaciaan ∇2 als de div lineaire operatoren zijn, kunnen
we ze benaderen met eindige verschillen wat resulteert in een lineair stelsel van
vergelijkingen. Meer specifiek benaderen we de Laplaciaan met:

∇2I(x, y) ≈ I(x+1, y)+ I(x− 1, y)+ I(x, y +1)+ I(x, y− 1)− 4I(x, y) (2.14)

en benaderen we div G met:

div G ≈ Gx(x, y) − Gx(x − 1, y) + Gy(x, y) − Gy(x, y − 1) (2.15)

Door deze benaderingen te gebruiken krijgen we een groot stelsel van lineaire
vergelijkingen. Indien het beeld dat we willen reconstrueren bestaat uit n pixels,
hebben we een lineair stelsel van n vergelijkingen en n onbekenden. Merk wel
op dat elke onbekende enkel afhankelijk is van zijn vier buren, waardoor elke
rij van de matrix slechts vijf niet nul elementen heeft. We kunnen dit stelsel
oplossen met behulp van de Gauss-Seidel [4, 20] iteratieve methode.

2.2.3 Gauss-Seidel methode

In deze sectie geven we een inleiding in de Gauss-Seidel iteratieve methode. Vaak
zal er in de praktijk echter een variant gebruikt worden van deze methode. We
zullen de werking illustreren met een voorbeeld. Veronderstel volgend simpel
stelsel:
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10x1 − x2 + 3x3 = 7
x1 + 11x2 − 5x3 = 5
2x1 − x2 + 13x3 = 8

(2.16)

We willen dit nu gaan oplossen met behulp van de Gauss-Seidel iteratieve me-
thode. Eerst herschrijven we het stelsel als volgt:

10x1 = 7 + x2 − 3x3

11x2 = 5 − x1 + 5x3

13x3 = 8 − 2x1 + x2

(2.17)

Voor de eerste vergelijking kiezen we de eerste keer de waarden van x2 en x3. In
dit geval stellen we x2 = 0 en x3 = 0. Hieruit kunnen we een nieuwe waarde voor
x1 berekenen en deze kunnen we gebruiken in de tweede vergelijking waarbij we
x3 terug gelijk stellen aan nul en bekomen zo een nieuwe waarde voor x2. In de
derde vergelijking kunnen we nu zowel een nieuwe waarden van x1 als x2 invullen
en bekomen we een nieuwe waarde voor x3. We gebruiken nu de nieuwe waarden
van x2 en x3 in de eerste vergelijking en herhalen het hele proces totdat x1, x2

en x3 niet meer veranderen:

10x1 = 7 + x2 − 3x3 = 7 + 0 − 0 = 7 x1 = 7/10 = 0.7
11x2 = 5 − x1 + 5x3 = 5 − 0.7 + 0 x2 = 0.3903030310
13x3 = 8 − 2x1 + x2 = 8 − 2 ∗ 0.7 + 0.3909090910 x3 = 0.5377622378

(2.18)
De volgende iteratie produceert:

x1 = 0.5777622378
x2 = 0.6464589956
x3 = 0.5768857323

(2.19)

en na elf iteraties krijgen we:

x1 = 0.5937031485
x2 = 0.6619190406
x3 = 0.5749625188

(2.20)

Met elke volgende iteratie veranderen x1, x2 en x3 niet meer en hebben we de
oplossing van het stelsel gevonden.



Hoofdstuk 3

Beeldbewerking met

Poisson

In [23] worden er een aantal tools gepresenteerd die gebaseerd zijn op de recon-
structietechniek van het vorig hoofdstuk. De eerste set van tools zal toelaten
om een bronbeeld naadloos in een ander beeld te voegen. De tweede set van
tools laat toe om het uiterlijk van een beeld naadloos aan te passen. Vervolgens
bespreken we enkele tekortkomingen van deze techniek.

3.1 Algemeen

Het berwerken van beelden komt neer op of globale veranderingen of lokale
veranderingen. Wij zijn enkel gëınteresseerd in lokale veranderingen. Verande-
ringen die beperkt zijn tot een regio die op een eenvoudige, moeiteloze manier
geselecteerd is. De veranderingen in deze regio kunnen gaan van kleine aanpas-
singen tot een totale vervanging van de inhoud. Klassieke tools zouden werken
met filters en interactieve knip-en-plak tools, die bijna steeds zichtbare naden
opleveren.
We stellen hier een methode voor waaruit we een aantal tools kunnen afl eiden
die naadloze resultaten opleveren. Het mathematische hart van deze methode
bestaat uit een Poisson partiële differentaal vergelijking met Dirichlet grens-
voorwaarden (zie ook 2.2.2). Met Dirichlet grensvoorwaarden bedoelen we dat
de grenzen van de regio (waarover de Poisson vergelijking gedefinieerd is) aan
bepaalde waarden moeten voldoen.
Zoals in 2.2.1 kan het oplossen van de Poisson vergelijking ook gëınterpreteerd
worden als een minimalizatieprobleem: het berekent de functie wiens gradiënt
het dichtst een gegeven vectorveld benadert onder gegeven grenscondities. Op
deze manier zal de reconstructiefunctie de grenzen naar binnen interpoleren
waarbij het de veranderingen van het vectorveld zo dicht mogelijk benadert.
Dit zou moeten leiden tot een naadloos resultaat. Het is immers geweten dat
zachte intensiteitsgradiënten bovenop een beeld kunnen geplaatst worden met

1
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3.2.1 Comprimeren van het dy namisch bereik in het gra-

diëntdomein

In [11], wordt het gradiëntveld van een beeld met een groot dynamisch bereik
(HDR - High Dynamic Range), aangepast op een niet lineaire manier door de
norm van grote gradiënten te verzwakken. Een nieuw beeld met een lager dy-
namisch bereik wordt dan bekomen door de Poisson vergelijking met Neumann

grensvoorwaarden op te lossen zoals beschreven in sectie 2.2. Deze methode kan
ook gebruikt worden voor beeldverbetering, zie figuur 3.2.

Figuur 3.2: Beeldverbetering met Gradient Domain High Dynamic Range Com-
pression (*)

3.2.2 De multiresolutie curve

De techniek besproken in [5] dient om twee of meer beelden te combineren op
een naadloze manier. Deze methode kan dus zowel gebruikt worden voor het
creëren van mozäıekbeelden (zie Hoofdstuk 4) als voor naadloos klonen 3.3. In
deze methode worden de beelden die gecombineerd moeten worden eerst op-
gesplitst in een set van componentbeelden. De componentbeelden van het ene
beeld worden dan gecombineerd met deze van het andere beeld door gebruik
te maken van een gewogen gemiddelde in de overgangszone. De nieuw beko-
men componentbeelden worden vervolgens opgeteld om het naadloze beeld te
bekomen. Omdat deze methode een enorm toepassingsdomein heeft en om een
inleiding te geven op multiresolutie technieken gaan we hier in meer detail op
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in.
De eerste stap is het opsplitsen van het de beelden in de zogenaamde com-
ponentbeelden. We gaan eerst uit het orginele beeld G0 een set van beelden
genereren G0, G1, G2, ..., GN . Figuur 3.3 geeft een voorbeeld hoe de beelden
bekomen kunnen worden in 1 dimensie.

Figuur 3.3: 1D grafische representatie van de REDUCE operatie

Voor 2D beelden vertrekken we dus bij G0. De waarde van elke pixel in de vol-
gende rij, G1, wordt berekend als het gewogen gemiddelde van een 5x5 subarray
van G0. G2 kan op dezelfde manier bekomen worden uit G1 en als dit proces ite-
ratief wordt voortgezet krijgen we een set: G0, G1, G2, ..., GN . Met elke iteratie
wordt dus de resolutie van het beeld gehalveerd. Als we ons voorstellen dat al
deze beelden op elkaar liggen, krijgen we een piramide (Gaussiaanse piramide).
Dit iteratief proces wordt gedefinieerd als een REDUCE operatie:

Gl = R EDU CE[Gl−1], (3.3)

waarbij

Gl(i, j) =
∑

5
∑

m ,n=1

w(m, n)Gl−1(2i + m, 2j + n) (3.4)

waarbij w(m, n) de gewicht functie voorstelt om het gewogen gemiddelde te be-
reken.
Vervolgens wordt een nieuwe set van beelden gecreëerd uit de bekomen pirami-
de door elk level van de piramide van het volgende lagere level af te trekken.
Omdat de verschillende beelden van resolutie verschillen introduceren we nu de
EXPAND operatie. Laat Gl,k het beeld zijn door Gl k keer uit te breiden.

Gl,k = EX PAN D[Gl,k −1], (3.5)

waarbij

Gl,k (i, j) = 4
∑

2
∑

m ,n=2

Gl,k −1

(

2i + m

2
,
2j + n

2

)

(3.6)

De componentbeelden L0, L1, ..., LN worden bekomen met volgende formule
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Ll = Gl − EXPAND[Gl+1] = Gl − Gl+1,1 (3.7)

De set van componentbeelden L0, L1, ..., LN noemen we ook wel de Laplaciaanse

piramide. De stappen om de Laplaciaanse piramide te bouwen kunnen worden
omgekeerd om zo het orginele beeld te bekomen.

G0 =
N

∑

l=0

Ll,l (3.8)

Nu kunnen we twee beelden gaan combineren zoals in figuur 3.4.

Figuur 3.4: Naadloos klonen met de multiresolutie curve methode (*)

Hierbij gaan we als volgt te werk:

1. Bouw de Laplaciaanse piramide voor beide figuren.

2. Bouw een Gau ssiaan s piramide voor het masker.

3. Bouw een nieuwe piramide op basis van de Laplaciaanse piramides waarbij
we de knopen van de Gaussiaanse piramide gebruiken als gewichten.
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4. Bekom het nieuwe beeld door vergelijking 3.8 toe te passen op de nieuwe
piramide.

3.2.3 Verwijderen van schaduwen

Omdat belichting veel problemen kan veroorzaken, wordt er hier een algoritme
voorgesteld om één van de meest voorkomende problemen, namelijk het voorko-
men van ongewenste schaduwen, op te lossen. Schaduwen kunnen er binnen de
beeldverwerking namelijk voor zorgen dat segmentatie- of herkenningsalgorit-
men falen. De methode beschreven in [12] komt erop neer dat we een illuminatie-
invariant schaduwvrij beeld afleiden. Dit beeld wordt vervolgens gebruikt om
samen met het orginele beeld de schaduwranden te bepalen. Vervolgens wordt
het gradiëntveld van het orginele beeld op die posities aangepast waarna we na
reconstructie een schaduwvrij beeld bekomen. Het grootste probleem bij de-
ze techniek is het bekomen van een illuminatie-invariant beeld. Hiervoor is er
immers een gecalibreerde camera nodig. Het resultaat van deze techniek kan
je zien op figuur 3.5. De eerste foto geeft het orginele beeld, de tweede het
invariante beeld en het derde het gereconstrueerde schaduwvrije beeld.

Figuur 3.5: Verwijderen van schaduwen (*)

3.2.4 Detail halen uit donkere beelden

In [16] wordt een opsplitsing voorgesteld in detail en intensiteit. Deze splitsing
kan dan gebruikt worden om bepaalde beeldaanpassingen te automatizeren. De
motivatie voor de ontwikkeling van deze methode lag bij de film 102 Dalmatians

of de 102 Dalmatiërs, waarin er één pup voorkwam zonder vlekken. Omdat er
geen geschikte verf was, bleef er voor Disney maar één oplossing over: het weg-
werken van de vlekken om de zoveel frames. Het verwijderen van deze vlekken
was een veel groter werk dan verwacht (40 artiesten gedurende 8 maanden).
Eens de geselecteerd regio is opgesplitst in detail en intesiteit, vervangen we de
intensiteitswaarde in deze regio door een interpolatie van de intensiteit van de
randen. Dit komt neer op het oplossen van een Laplace vergelijking. Vervol-
gens brengen we detail en intensiteit terug samen om het aangepaste beeld te
bekomen (zie figuur 3.6).
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Figuur 3.6: Detail halen uit donkere beelden (*)

3.2.5 Textuursynthese

Waar het oplossen van de Poisson vergelijking (zie vergelijking 3.1) een geleide
interpolatie voorstelt waarbij de gebruiker een vectorveld specifieerd, zijn er vele
geautomatizeerde interpolatiemethoden die enkel gebruik maken van de kennis
van de randen [3] of die gebruik maken van stalen om een regio te vullen. Een
voorbeeld van een sample-gebaseerde manier is Image Q uilting [9]. We gaan in
Hoofdstukken 4 en 5 hier dieper op in.

3.3 N aadloos klonen

We komen nu terug op de essentie van dit hoofdstuk. De eerste tool die we
bespreken is het naadloos klonen. Als we het beeld B of een deel hiervan in
beeld D willen invoegen, zullen we naar B refereren als het bronbeeld en naar D
als het doelbeeld. De regio van het naadloos klonen wordt nog steeds aageduid
met Ω .

3.3.1 Invoegen gradiënten

De natuurlijke keuze voor het vectorveld v zoals in formule 3.1 en 3.2 is het
gradiëntveld van het bronbeeld:

v = ∇B (3.9)

met andere woorden, als we dit discreet gaan toepassen stellen we:

voor elke < p, q > , vpq = Bp − Bq (3.10)

Een andere manier is, het gradiëntveld op voorhand te berekenen met volgende
formule:

v(x, y) ≈ (B(x + 1, y) − B(x, y), B(x, y + 1) − B(x, y)) (3.11)

en vervolgens vp,q gelijk te stellen aan −divv met de divergentie zoals in formule
2.15. De bekomen tool kunnen we nu op verschillende manieren aanwenden.
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In de eerste plaats kunnen we een aantal ongewenste features wegwerken en
objecten naadloos invoegen. In figuur 3.7 verbergen we de rimpels door een niet
gerimpeld deel huid over de rimpels naadloos te klonen en in figuur 3.8 geven
we een voorbeeld van hoe een bronbeeld naadloos kan ingevoegd worden. In
figuur 3.8 zien we ook duidelijk dat het bronbeeld op een moeiteloze manier
geselecteerd is. De positionering moet in dit geval echter wel precies zijn.

Figuur 3.7: Het verbergen van ongewenste features

Figuur 3.8: Naadloos invoegen

Een andere mogelijkheid is het het uitwisselen van texturen. Hierbij kan het
zijn dat we slechts een deel van de broninhoud willen overbrengen. Het meest
voorkomende hierin is dat we wel het patroon van de textuur willen overbrengen
maar niet de kleur. Dit kan opgelost worden door het bronbeeld monochroom
te maken voordat we het klonen toepassen. In figuur 3.9 zien we in de bovenste
rij de twee orginele beelden. In de tweede rij zien we in de eerste figuur gewoon
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dit kan gediscretizeerd worden als:

voor alle x ∈ Ω, vpq = {
Dp − Dq als |Dp − Dq| > |Bp − Bq|,
Bp − Bq anders

(3.13)

Het resultaat zien we in figuur 3.10. De bovenste tekst is ingevoegd met de
gewone methode, de tweede door het lineair mengen van de gradiënten en de
onderste door formule 3.13 toe te passen.

Figuur 3.10: Mengen van geadiënten

Het invoegen van semi-transparante objecten zien we in figuur 3.11 en een voor-
beeld van het oplossen van het bleeding effect zien we in figuur 3.12.

3.4 Naadloze beeldaanpassingen

In de vorige sectie was het vectorveld v volledig of gedeeltelijke afhankelijk van
het gradiëntveld van het bronbeeld. Een hele set van tools kan nu afgeleid
worden door het vectorveld afhankelijk te maken van het gradiëntveld van het
orginele beeld. Gebaseerd op dit idee introduceren we nu: Locale kleurverande-

ring, Locale belichtingsveranderingen en Naadloze betegeling.

3.4.1 Locale kleurverandering

De Poisson vergelijking is ook een krachtige tool voor het manipuleren van
kleuren. Gegeven een orgineel kleurbeeld en een selectie Ω, twee verschillende
gekleurde versies van dit beeld kunnen dan naadloos gecombineerd worden. Eén
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van B, zodat tegenovergestelde zijden van het rechthoekig domein overeenko-
men met identieke Dirichlet voorwaarden. We noteren het beeld D als het
doelbeeld. Dan stellen we: Dnoor d = Dz u id = 0.5(Bnoor d + Bz u id) en hetzelfde
voor oostelijke en westelijke randen. Zie figuur 3.15.

Figuur 3.15: Naadloze betegeling

3.5 Mogelijke problemen

Uit observatie blijkt dat deze techniek toch niet steeds de verwachte resultaten
oplevert. We onderscheiden hier twee verschillende problemen. Beide problemen
doen zich voor bij het naadloos klonen maar kunnen ook opduiken bij andere
tools. Het eerste probleem kan zich voordoen wanneer het bronbeeld ongewenste
gradiënten heeft rondom het in te voegen object. De tweede soort problemen
hebben te maken met kleurveranderingen die optreden om het naadloze effect te
bekomen. We bekijken deze problemen nu in detail en stellen enkele mogelijke
oplossingen voor.

3.5.1 Gradiëntproblemen

Doordat we willen dat de gebruiker het in te voegen object moeiteloos kan se-
lecteren, is met mogelijk dat de omgeving rondom ongewenste informatie bevat.
Als dit het geval, kan dit ongeweste resultaten opleveren. In sommige gevallen
kan het mengen van gradiënten zoals in sectie 3.3.2 een verbetering opleveren.
Is het doelbeeld echter constant in de regio van het invoegen, helpt dit echter
niet. We moeten dus sommige gradiënten gaan verwijderen uit het gradiëntveld.
We stellen dat het in te voegen object duidelijk te onderscheiden is van de
achtergrond. Dit wil zeggen dat de randen van het object aanleiding geven tot
grote gradiënten. In de veronderstelling dat de achtergrond van het bronbeeld
eveneens grote gradiënten kan bevatten die echter steeds kleiner dan deze van
het object, kunnen we de gebruiker van een tool voorzien. We gaan in het
bronbeeld gradiënten negeren waarvan de norm onder een door de gebruiker
gedefinieerde waarde liggen. Deze methode heeft echter ook nadelen:

1. Het zoeken naar de juiste waarde kan tijdrovend zijn.

2. Door het negeren van gradiënten gaat er detail verloren.
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waarover we controle hebben zonder de naadloosheid aan te tasten is het gradi-
entveld van het bronbeeld. Enkele poging om de gradiënten aan te passen om
zo de orginele kleur dichter te benaderen, bleken zonder succes.



Hoofdstuk 4

Mozaiekbeelden

Onder Mozäıekbeelden verstaan we het samenvoegen van beelden tot een groter
beeld zoals bij panoramafoto’s. Eerst wordt er een inleiding gegeven op reeds
gekende technieken. Vervolgens zoeken we een methode waarop we de Poisson
vergelijking van vorig hoofdstuk kunnen aanpassen om een zo goed mogelijk
resultaat te krijgen. We vergelijken dan de methoden in het spatiale domein
met deze in het gradiëntdomein.

4.1 Gerelateerde technieken

Er zijn twee verschillende aanpakken voor het creëren van mozäıeken in de
literatuur. De eerste methode minimalizeerd artefacten door de overgang tus-
sen de twee beelden zacht te laten verlopen. Hierin hebben we enkele metho-
den zoals beschreven in E liminating Ghosting and E xposure A rtifacts in Image

Mosaics [26] en A multiresolution Spline With A pplication to Image Mozaics [5].
De tweede soort algoritmen zijn de optimale naad algoritmen die op zoek gaan
naar de curve in de overlappende regio waar de verschillen tussen de twee beelden
minimaal zijn. Deze techniek wordt besproken in: Image Quilting for texture

synthesis and transfer [9] en Mozaics of scenes w ith moving objects [7].

4.1.1 U itvloeien

In [26] wordt er een methode voorgesteld om af te rekenen met problemen die
kunnen opduiken bij het creëren van mozäıeken. Twee soorten artefacten in het
bijzonder: ghosting en belichtings artefacten. Ghosting zal in sectie 4.1.4 dieper
besproken worden. Onder belichtingsartefacten veronderstellen we zichtbare
naden door een verschil in helderheid en kleurtoon. Veronderstel dat we twee
beelden hebben waarvan we een panorama beeld willen maken maar er is een
belichtingsverschil. In eerste instantie lijkt het vermengen van de kleurwaarden
in de overlappende zone op basis van afstand een goede methode. Dit noemen
we uitvloeien. Als de belichtingsverschillen echter groot genoeg zijn, zal de

1
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panorama nog steeds een zichtbare naad hebben (zie figuur 4.1).

Figuur 4.1: Vermengen van beelden met grote belichtingsverschillen (*)

In [26] wordt een overgangsfunctie gespecifieerd die we toepassen op een input-
beeld zodat het meer op de buurtbeelden gaat trekken. Het reslutaat van deze
methode is te zien in figuur 4.2.

Figuur 4.2: Vermengen van beelden met verzachting van overgangsfunctie (*)

4.1.2 De multiresolutie curve

Deze methode werd uitvoerig besproken in hoofdstuk 3. Mits enkele kleine aan-
passingen kan deze ook gebruikt worden voor het creëren van mozäıekbeelden.

4.1.3 Textuursynthese

In hoofdstuk 3 werd Image Quilting reeds vermeld. [9] introduceert een opti-
maal naad algoritme. We willen de scheiding maken tussen de twee overlappende
beelden waar de beelden het best overeenkomen. Dit kan makkelijk bekomen
door het probleem achterwaarts te bekijken (dynamic programming). We vra-
gen ons dus eerst af wat de beste beslissing is in de laatste stap, dan in de
voorlaatste enzovoort.
Voor het vinden van de beste scheidingscurve gaan we als volgt te werk. Veron-
derstel beeld B1 en beeld B2 de twee beelden die we moeten combineren en dat
deze overlappen op de verticale rand met de overlappende regio’s als Bov

1 en Bov
2

(zie figuur 4.3). De eerste illustratie geeft de twee beelden en de overlapping,
de tweede de gevonden ideale curve.
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Figuur 4.3: Twee beelden die overlappen op de verticale rand

We definiëren nu het foutenoppervlak e als volgt:

e = (Bov
1 − Bov

2 )2 (4.1)

Om nu de minimale scheidingscurve te vinden moeten we e doorlopen en de
cumulatieve minimumfout E voor alle paden berekenen:

Ei,j = ei,j + min(Ei−1,j−1, Ei−1,j , Ei−1,j +1) (4.2)

Op het einde zal het minimum van de laatste rij in E het einde aangeven van
het kortste pad doorheen e. We kunnen nu terug komen op onze stappen en zo
de beste scheidingscurve vinden. Dezelfde methode kan toegepast worden bij
horizontale overlapping. Als er zowel horizontale als verticale overlapping is,
kruisen de scheidingscurves en dan wordt het algemene minimum gekozen voor
de scheiding.

4.1.4 Mozäıekbeelden met bewegende objecten

De techniek in [7] spits zich vooral toe op het combineren van beelden waarin
bewegende voorwerpen voorkomen, welk probleem dit veroorzaakt en hoe dit
opgelost kan worden. Het probleem wordt omschreven door de Engelse term
Ghosting en is te zien in figuur 4.4. Wanneer de beelden die we willen samen-
stellen genomen worden, is er geen enkele garantie dat de objecten stationair
blijven van één beeld naar het andere. Dit vormt een probleem in de overlap-
pende regio’s tussen beelden. Als de beelden gecombineerd worden door een
samenstelling van de overlapende beelden dan zal de overlap zone van elk beeld
dat bijdraagt tot de overlap zone net iets anders zijn. Hierdoor zal de uiteinde-
lijke overlap een combinatie van pixels bevatten van verschillende delen van de
scene.
Ook hier wordt een optimale naad algoritme gëıntroduceerd: het Dijkstra algo-
ritme. Dit is een kortste pad algoritme dat wordt toegepast op grafen. Gegeven
een gerichte graaf G waarin de afstand tussen ieder tweetal verbonden punten
van G tenminste 0 bedraagt, rekent het algoritme voor een bepaalde beginknoop
gb ∈ G de kortste afstand uit tot alle punten van G. Met behulp van dit algo-
ritme kunnen we ook het kortste pad tussen twee punten berekenen.
De gewichten voor het Dijkstra algoritme worden bepaald door het verschil tus-
sen de twee beelden. Het gevonden minimale pad zal gebieden ontwijken waar
de samensttellende beelden inconsistent zijn, dus ook de regio’s waar objecten
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Figuur 4.4: Voorbeeld van ghosting artefacten (*)

in beweging zijn (zie figuur 4.5). De bovenste figuur geeft het samengestelde
beeld weer, terwijl de onderste figuur weergeeft hoe de figuur is samengesteld.

Figuur 4.5: Samenvoegen van beelden met behulp van Dijkstra (*)

4.2 Mozäıekbeelden in het gradiëntdomein

In [17] wordt een techniek uit de doeken gedaan die werkt op het gradiëntdo-
mein. Het doel van een mozäıek algotitme kan als volgt beschreven worden: ten
eerste moet het gecombineerde beeld zo gelijk mogelijk zijn aan de inputbeel-
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den. Ten tweede, de naad waar de beelden aan elkaar genaaid worden, moet
onzichtbaar zijn. De kwaliteit van de naad regio kan gemeten worden in het gra-
diëntdomein. Het gecombineerde beeld moet zo min mogelijk naad artefacten
vertonen, met andere woorden, een naad mag geen nieuwe rand introduceren
die niet voorkomt in de orginele beelden. De gradiënt van het gecombineerde
beeld wordt dus vergeleken van deze van de input beelden. Dit vermindert het
effect dat veroorzaakt wordt door inconsistenties tussen beelden.
[17] beschrijft twee algoritmes. Als eerste GIST1 (Gradient Domain Image Stit-
ching), waar het mozäıek beeld onmiddelijk wordt afgeleid van de afgeleiden van
de input beelden. Het tweede algoritme, GIST2, beschrijft een twee-stappen
proces voor het creëren van mozäıekbeelden.

Het GIST1 algoritme

Deze eerste benadering berekent het mozäıekbeeld door een kostfunctie Ep te
minimalizeren. Ep is een maatstaf voor de ongelijkheid tussen de afgeleide van
het mozäıekbeeld en de afgeleiden van de inputbeelden. Meer specifiek, laat
I1, I2 twee uitgelijnde input beelden zijn. Laat τ1 (τ2 resp.) de regio zijn die
enkel kan gezien worden in beeld I1 (I2 resp.) en laat ω de overlappende regio
zijn zodat τ1 ∩ τ2 = τ1 ∩ ω = τ2 ∩ ω = ∅. Laat W een gewogen masker beeld
zijn. Het resultaat I van GIST1 is gedefinieerd als het minimum van Ep met

respect tot Î:

Ep(Î , I1, I2, W ) = dp(∇Î ,∇I1, τ1 ∪ ω, W ) + dp(∇Î ,∇I2, τ2 ∪ ω, U − W ) (4.3)

waar U een uniform beeld is en dp(J1, J2, φ, W ) de afstand is tussen J1, J2 op
φ:

dp(J1, J2, φ, W ) =
∑

q∈φ

W (q) ‖J1(q) − J2(q)‖
p
p (4.4)

waar ‖.‖p duidt op de lp-norm. De ongelijkheid Ep tussen de beelden is gedefi-
nieerd door de afstand tussen hun afgeleiden. In de overlappende regio ω, straft
de kostfunctie Ep afgeleiden waar inconsistenties optreden. Op locaties waar
zowel I1 als I2 kleine gradiënten hebben, straft Ep grote gradiënt waarden in
het mozäıekbeeld. Deze eigenschap is bijzonder nuttig tegen valse naden. De
invloed van de keuze van p op het resultaat wordt later besproken.

Het GIST2 algoritme

Een simpelere aanpak is om de afgeleiden van de input beelden aaneen te naaien:

1. Bereken de afgeleide voor de input beelden ∂I1

∂x , ∂I1

∂y , ∂I2

∂x , ∂I2

∂y .

2. Combineer nu de afgeleide beelden om een veld F = (Fx, Fy) te vormen.
Fx wordt bekomen door het combineren van ∂I1

∂x en ∂I2

∂x en Fy wordt be-

komen door het combineren van ∂I1

∂y en ∂I2

∂y
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3. Vind het mozäıek beeld wiens gradiënt het dichtst bij F ligt. Dit is eq ui-
valent aan het minimalizeren van dp(∇I, F, π, U) waarbij π de totale beeld
regio en U een uniform beeld is.

In de tweede stap mogen we eender welk algoritme voor het creëren van een
mozäıek gebruiken.

Welke methode gebruiken?

In de vorige secties hebben we twee stitching methodes voorgesteld. Meestal
worden de resultaten visueel getest en de gekozen methode kan afhankelijk zijn
van persoon tot persoon. Gebaseerd op een formele analyse kan er echter ge-
concludeerd worden dat GIST1 onder l1 de beste resultaten oplevert. Dit volgt
uit volgende stelling:

Stelling 1 Laat I1, I2 twee input beelden zijn voor het algoritme en veronder-
stel dat er een curve x = f(y) bestaat, zodat voor elke q ∈ (f(y), y), I1(q) =
I2(q). Laat U een uniform beeld zijn. Dan de optimale naad oplossing I,
zoals hieronder gedefinieerd, is een globaal minimum van Ep(I, I1, I2, U)
zoals in vergelijking 4.3 voor elke 0 < p <= 1.

I = {
I1(x, y) x < f(y)
I2(x, y) x ≥ f(y)

(4.5)

De stelling impliceert dat GIST1 onder l1 even goed is als de optimale naad me-
thoden als er een perfecte naad bestaat. Hierdoor zal GIST1 onder l1 ook goede
resultaten behalen bij geometrische slechte uitlijning zoals de optimale naad
methoden. Het voordeel van GIST1 ten opzichte van optimale naad methoden
is wanneer er geen perfecte naad kan gevonden worden, zoals bijvoorbeeld bij
belichtingsverschillen.
Met behulp van volgende stelling kunnen we ook aantonen dat GIST1 onder l2
en het uitvloeien van afgeleiden (GIST2) onder l2 eq uivalent zijn:

Stelling 2 Laat I1, I2 twee input beelden zijn voor het algoritme en laat W een
masker zijn voor het uitvloeien. Laat ω, de overlappende regio van I1, I2,
het volledige beeld zijn. Laat IGist het minimum zijn van E2(I, I1, I2, W )
zoals in vergelijking 4.3. Laat F het volgende veld zijn:

F = W (q)∇I1(q) + (1 − W (q))∇I2(q) (4.6)

Dan is IGist het beeld met het gradiënt veld het dichtst bij F onder l2.

Dit geeft ons inzicht in het verschil tussen GIST1 onder l1 en onder l2. Onder l2
zal het algoritme de afgeleide mengen waardoor de textuur in de overlappende
regio vager zal worden. Onder l1 zal het algoritme zich gedragen als een optimaal
naad algoritme waardoor inconsistenties verminderd worden. Het bewijs voor
beide stellingen kan gevonden worden in [17].



HOOFDSTUK 4. MOZAIEKBEELDEN 7

4.3 Mozäıekbeelden met behulp van Poisson

Voorgaande sectie vertoont veel overeenkomsten met de tools besproken in
Hoofdstuk 3. Er zijn echter enkele fundamentele verschillen tussen GIST1 on-
der l1 en de Poisson methode. In de eerste plaatst werkt GIST1 op gradiënten
van beide beelden in de overlappende regio terwijl het naadloos klonen van vo-
rig hoofdstuk enkel de gradiënt gebruikt van het bronbeeld en de intensiteiten
van het doelbeeld. Een tweede verschil ligt in het gebruik van de norm. Beide
verschillen leveren een zichtbaar resultaat op vooral als er sprake is van slechte
uitlijning.
De aandachtige lezer zal opgemerkt hebben dat de methoden van hoofdstuk 3
makkelijk kunnen uitgebreid worden tot GIST2. Deze methode bepaalt immers
eerst een vectorveld en gebruikt dit vervolgens voor de overgangszone te bepa-
len. We kunnen de gradiënten op verschillende manieren combineren.
In figuur 4.6 zien we een voorbeeld van een panoramafoto waarbij er een inten-
siteitsverschil is tussen de twee beelden.

Figuur 4.6: Intensiteitsverschillen

Om te beginnen zullen we de technieken van hoofdstuk 3 hierop toepassen. We
kunnen dit echter al op twee manieren. Figuur 4.7 illustreert beide methoden.
In de eerste illustratie interpoleren we over het ganse bronbeeld en gebruiken
we enkel de grenzen van het doelbeeld. In het tweede geval interpoleren we
enkel over de overlappende regio en gebruiken we de intensiteiten van zowel het
bronbeeld als het doelbeeld. Deze aanpakken leveren ook andere resultaten.
Wanneer de intensiteitsverschillen niet te groot zijn, zal de tweede methode een
goed resultaat leveren en veel sneller. We berekenen immers enkel de pixels
voor de overgangszone. Wanneer we echter te maken hebben met zeer grote
intensiteitsverschillen of een zeer kleine overgangszone is het aan te raden te
interpoleren over het volledige bronbeeld. Deze methoden werken zeer goed
wanneer er enkele sprake is van intensiteitsverschillen tussen de beelden (zie
figuur 4.8). Indien de beelden echter slecht uitgelijd zijn of er sprake is van
ghosting artefacten leveren deze methoden minder goede resultaten.
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Figuur 4.7: Illustratie Poisson methoden

Figuur 4.8: Poisson op Mozäıekbeelden

Eén van de nadelen van bovenstaande methoden is dat het enkel het gadi-
entveld gebruikt van het bronbeeld. In een eerste poging om de gradiëntvelden te
combineren, nemen we het gemiddelde van beide gradiëntvelden. Het resultaat
hiervan is echter dat de textuur wordt uitgesmeerd bij kleine afwijkingen in de
uitlijning (zie figuur 4.9).
Om tot betere resultaten te komen, gaan we twee technieken van het spatiale
domein nu toepassen in het gradiëntdomein: het uitvloeien van de overlappende
regio en een optimale naad algoritme. Onder uitvloeien verstaan we dat naarge-
lang we in de overgangszone dichter bij het centrum van het bronbeeld komen,
de gradiënten hiervan een groter gewicht krijgen dan deze van het doelbeeld.
Het omgekeerde geldt natuurlijk ook. Het resultaat hiervan zien we in figuur
4.10.
De eerste foto geeft de orginele combinatie van twee beelden die slecht uitge-
lijnd zijn en een intensiteitsverschil vertonen. De tweede foto geeft de oplossing
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Figuur 4.9: Gemiddelde van de gradiëntvelden

Figuur 4.10: Poisson met uitvloeiing

met Poisson en we zien dat de intensiteitsverschillen verdwenen zijn maar de
slechte uitlijning is nog steeds zichtbaar. De derde foto geeft de oplossing weer
door middel van uitvloeiing van de gradiëntvelden. We zien dat het resultaat
reeds beter is maar de slechte uitlijning is nog steeds zichtbaar. Uit wat reeds
besproken is weten we dat slechte uitlijning kan opgelost worden door toepas-
sing van optimale naad algortimen. Deze hebben echter wel problemen met
intensiteitsverschillen. We passen dus een optimaal naad algoritme toe op de
gradiëntvelden van het doelbeeld en het bronbeeld en reconstrueren vervolgens
de overlappende regio. Stelling 1 van sectie 4.2 laat ons reeds vermoeden dat
dit betere resultaten zal opleveren. Figuur 4.11 laat ons het resultaat hiervan
zien.

4.4 Vergelijkende studie

We zullen de Poisson technieken vergelijken met methoden die werken in het
spatiale domein: uitvloeiings- en optimale naad algoritmen. In figuur 4.12 zien
we de problemen die kunnen voorkomen bij methoden in het spatiale domein.
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F igu u r 4.11: P oisson m et op tim ale n aad

F igu u r 4.12: P rob lem en in in ten siteitsdom ein

B ij op tim ale n aad algoritm en zal er een n aad zich tb aar b lijv en als er sp rak e
is v an in ten siteitsv ersch illen . Uitv loeiin g zal in tegen stellin g tot op tim ale n aad
een du b b ele ran d c reëren b ij fou ten in de h orizon tale u itlijn in g. B ij een slech te
v erticale u itlijn in g z ien w e dat u itv loeiin g du idelijk b eter resu ltaten op lev ert
dan de op tim ale n aad algoritm es. W e v ergelijk en n u deze m eth oden m et de
ov ereen k om stige m eth ode in h et gradïen tdom ein (z ie fi gu u r 4.13).
F igu u r 4.13 leert on s dat zow el ov erv loeiin g als h et op tim ale n aad algoritm e
b eter p resteert in h et gradïen tdom ein . In de eerste rij is ook du idelijk dat zow el
ov erv loeiin g in h et sp atiale dom ein als in h et gradïen tdom ein artefacten v er-
toon t b ij slech te u itlijn in g. O n ze v oork eu r gaat dan ook u it n aar een op tim ale
n aad algoritm e in h et gradïen tdom ein . Zow el slech te u itlijn in g als in ten siteits-
v ersch illen als gh ostin g artefacten w orden tot een goed ein de geb rach t.
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Figuur 4.13: V ergelijking intensiteitsdomein en gradiëntdomein



Hoofdstuk 5

Inpainting en

T e x tuursy nthe se

Voor we van start gaan, geven we eerst een definitie van inpainting en tex -
tuursy nthese. Inpainting is de techniek om beelden aan te passen op een niet-
detecteerbare manier. De doelen en applicaties zijn uiteenlopend, van het res-
toreren van beschadigde beelden tot het verwijderen van geselecteerde objecten.
Onder tex tuursy nthese verstaan we het genereren van een nieuwe tex tuur ge-
baseerd op een beperkte staal van een gegeven tex tuur. De technieken van
tex tuursy nthese kunnen ook toegepast worden als inpainting algoritmen. We
zullen eerst een bespreking doen van enkele reeds bestaande inpainting technie-
ken waarbij de onbekende zone volledig bepaald wordt door zijn randen. We
doen een studie van de verschillende tex tuursy nthese algoritmes en bekijken
vervolgens hoe deze kunnen toegepast worden als inpainting algoritmes. Ook
een combinatie van inpainting op basis van de randen en inpainting door middel
van tex tuursy nthese wordt kort aangehaald. Hierna gaan we opzoek naar een
nieuwe techniek waarbij we met behulp van tex tuursy nthese algoritmen probe-
ren een vectorveld op te stellen voor de onbekende zone om deze met behulp
van Poisson te reconstrueren.

5 .1 Inpainting op basis v an de randen

Het aanpassen van beelden op een niet-detecteerbare manier voor iemand die
het orginele beeld niet kent is een beoefening die zo oud is als de kunst zelf.
Hoe gaat dit in zijn werk:

1. Het globale beeld bepaalt hoe de onbekende regio gaat ingevuld worden
met de bedoeling om de eenheid van het werk te restoreren.

2. De structuur van de regio die Ω omringd wordt voortgezet in de onbekende
regio, de vormlijnen worden getekend door het verlengen van diegene die
arriveren aan ∂Ω .

1
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3. De verschillende regio’s binnen Ω, gedefinieerd door de vormlijnen, worden
ingekleurd.

4. De kleine details worden getekend.

Dat inpainting zijn weg heeft gevonden naar de fotografie en de film is dan
ook niet verwonderlijk. Digitale technieken worden meer en meer gebruikt,
bijvoorbeeld voor het automatisch detecteren en verwijderen van krassen in
films. Het algoritme besproken in [3] zal proberen onbekende regio’s in te vullen
met behulp van informatie rondom deze regio’s.
Laat Ω de regio zijn die we moeten invullen en laat ∂Ω de grens van deze regio
zijn. Het invullen wordt zo gedaan dat lijnen die arriveren op de randen van de
regio’s verlengd worden, maar toch de hoek die ze met de rand maken behouden.
We tekenen dus van buiten naar binnen waarbij we de verlengende lijnen curven
om te voorkomen dat ze met elkaar kruisen. Resultaten van deze techniek zijn
te zien in figuur 5.1 en 5.2.

Figuur 5.1: Reconstructie (*)

Figuur 5.2: Verwijderen van objecten (*)
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5.2 Textuursynthese

We zullen nu verscheidene textuursynthese algoritmen bekijken. Hierbij maken
we een onderscheid tussen pixel-gebaseerde en fragment-gebaseerde algoritmen.
Bij de eerste soort wordt pixel per pixel ingevuld terwijl bij de tweede soort we
meerder pixels, gebundeld in een fragment, tegelijk gaan inkleuren. Fragmenten
hebben meestal een rechthoekige (vensters) of een ronde structuur. E en pixel-
gebaseerde methode vinden we terug in Textu re S ynthesis by N on-param etric

S am pling [10], fragment-gebaseerde algoritmen in Im age Q u ilting [9], F ast and

H igh Q u ality O verlap R epair for P atch-Based Textu re S ynthesis [21] en S ynthe-

sizing N atu ral Textu res [2].

5.2.1 P ixel-gebaseerd algoritm e

Het textuursynthese algoritme in [10] laat een nieuw beeld naar buiten groeien
vertrekkende van gegeven staal en dit pixel per pixel. De methode is gebaseerd
op een artikel uit 1948, A M athem atical Theory of C om m u nication, waarbij een
interessante manier besproken werd om geschreven E ngelse tekst om te zetten
in spraak door gebruik te maken van n-grams. Het idee is om een taal te model-
leren als een algemene M arkov ketting: een set van n opeenvolgende letters (of
woorden) maken samen een n-gram en bepalen volledig de waarschijnlijkheids-
distributie van de volgende letter (of woord). We passen dit nu toe op texturen:
de gekende omgeving van een onbekende pixel zal volledig de kleurwaarde van
deze pixel bepalen. We zien een texture als een M arkov Random Field (M RF)
wat wil zeggen dat we veronderstellen dat de waarschijnlijkheidsdistributie van
de kleurwaard van een pixel, gegeven de kleurwaarden van zijn omgeving, onaf-
hankelijk is van de rest van het beeld. We bechrijven nu het algoritme in meer
detail. Deze methode legt immers de basis voor wat volgt.

Syn thetizeren v an één pixel

Laat I een beeld zijn dat gesynthetizeerd wordt van een textuurmonster Isa m ple.
Laat p ∈ I een pixel zijn en laat ω(p) ⊂ I een rechthoekig regio, een venster, zijn
van grootte w gecentreerd rond p. Laat d(w1,w2) de afstand aanduiden tussen
twee vensters. Laten we een moment veronderstellen dat alle pixels in I gekend
zijn buiten p. Om de waarde van p te bepalen construeren we eerst een be-
nadering van de voorwaardelijk waarschijnlijkheidsdistributie en nemen hiervan
een staal. S teunend op het M RF model veronderstellen we dat p onafhanke-
lijk is van I\ω(p) gegeven ω(p). In deze implementatie zullen we nu vervolgens
ωb est = minω(d(ω(p),ω)) ⊂ Isa m ple berekenen om vervolgens alle ωb est en alle
ω met d(ω(p),ω) < (1 + ε)d(ω(p),ωb est) toe te voegen aan Ω(p) waarbij ε = 0.1
in dit algoritme. De centrum pixels van alle vensters in ω(p) geeft ons een his-
togram voor p waaruit dan een staal kan genomen worden, ofwel uniform ofwel
gewogen door d. Nu moeten we enkel nog d definiëren. Hiervoor nemen we
de standaard definitie voor afstand, enkel afhankelijk van hoe de kleurwaarde
gedefinieerd is, verminigvuldigd met een twee-dimensionale G aussiaanse kernel.
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Het algoritm e

In vorige sectie hebben we verondersteld dan alle pixels buiten p gekend zijn,
dit is echter zelden het geval. Dus om een pixel te synthetizeren moeten we
in de praktijk enkel rekening houden met de pixels van ω(p) die gekend zijn en
vervolgens de afstand tussen de twee vensters te normalizeren door te delen door
het aantal gekende pixels. In figuur 5.3 zien we het resultaat van deze aanpak.

Figuur 5.3: T extuursynthese door middel van pixel-gebaseerde methode (*)

5.2.2 Fragment-gebaseerde algoritmes

Im age Quilting

Deze methode of delen ervan werden reeds aanghaald in hoofdstukken 3 en 4.
We bekijken deze techniek nu in zijn orginele context en beschrijven het alge-
mene algoritme. In tegenstelling tot het vorige algoritme wordt een fragment-
gebaseerde aanpak voorgesteld.
Laten we de eenheid van het synthetizeren definiëren als Bi. Dit is een vierkant
blok, een fragment, van een door de gebruiker bepaalde grootte, dat afkom-
stig is uit de set Sb van alle overlappende blokken van de inputtextuur. Om
nu een nieuwe textuurbeeld te synthetizeren, laten we in de eerste plaats het
beeld betegelen met blokken willekeurig genomen uit Sb. Het resultaat hiervan
is zichtbaar in figuur 5.4a. Hoeveel we de randen ook gaan verzachten, het zal
altijd duidelijk blijven dat de blokken niet in elkaar passen. In de volgende stap
zullen we een overlap introduceren bij het plaatsen van de blokken. In plaats
van de blokken willekeurig te kiezen gaan we nu op zoek naar blokken in Sb

die overeenkomen met zijn buren in de overlap regio. Figuur 5.4b geeft hier
een voorbeeld van en is een duidelijk verbetering ten opzichte van het vorige
resultaat maar nog steeds niet voldoende. Vervolgens wordt een optimale naad
algoritme toegepast op de overlappende regio’s (zie hoofdstuk 4).
Het complete q uilting algoritme kan nu als volgt worden samengevat:

• Ga doorheen het beeld dat gesynthetizeerd moet worden in raster scan
volgorde in stappen van één fragment (min de overlap).
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Figuur 5.4: Textuursynthese door middel van Image Q uilting

• Voor elke locatie, zoek in de inputtextuur naar fragmenten die voldoen aan
de overlap voorwaarde binnen een bepaalde tolerantie. K ies willekeurig
één van deze fragmentn.

• Bereken het foutenoppervlak in de overlappende regio. Vind het minimum
pad en maak zo de grens van het nieuwe fragment. K opieer het fragment
naar de nieuwe textuur.

De enige parameter die de gebruiker kan istellen is de grootte van de fragmen-
ten. De fragmenten moeten groot genoeg zij om relevante structuren te kunnen
detecteren maar klein genoeg zodat de intersectie tussen deze structuren overge-
laten wordt aan het algoritme. Een soort gelijke techniek wordt ook besproken
in [18].

Verbetering van de overlappende regio bij fragment-gebaseerde me-

thoden

Het algoritme besproken in [21] richt zich vooral op het verbeteren van de over-
lappende regio tussen twee fragmenten. Deze methode kan dan ook gezien wor-
den als een uitbreiding van de hierboven vermelde fragment-gebaseerde algorit-
men. De fragment-gebaseerde methoden hierboven zullen in sommige gevallen
artefacten vertonen. Een oplossing is om slechte pixels te gaan repareren in de
overlapende regio. Gegeven een inputtextuur en het doel om een outputtextuur
te genereren van willekeurig grootte. Het algoritme kan dan informeel als volgt
beschreven worden:

• Voor elke outputtextuur fragment

– Vind het beste fragment in de inputtextuur door te vergelijken op de
overlappende zone.

– Bereken de fout in de overlappende zone. Duid elke pixel aan waarvan
de fout een bepaalde tolerantiegrens overschreidt.

– Bereken een volgorde voor deze ongeldige pixels.

– Hersynthetizeer de ongeldige pixels.
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Het hersynthetizeren kan gebeuren met behulp van een pixel-gebaseerde metho-
de.

Synthetizeren van natuurlijk e texturen

In [2] wordt er een textuursynthese methode voorgesteld die zich vooral toespits
op een bepaalde klasse van natuurlijke texturen. In deze klasse zitten onder
meer patronen bestaande uit kleine objecten met bekende doch ongelijke vorm
zoals bijvoorbeeld een bloemenveld. Het algoritme is gebaseerd op dit van Wei
en Levoy [27]. Hoewel het Wei en Levoy algoritme goed werkt voor zeer vele
textures levert het geen goede resultaten voor patronen bestaande uit kleine
objecten met bekende doch ongelijke vorm. Er wordt een aanpassing van het Wei
en Levoy algoritme voorgesteld die naast betere resultaten voor deze patronen
ook veel sneller werkt.

5.3 Inpainting door middel van textuursynthese

technieken

Er bestaan reeds wat inpainting algoritmes die gebaseerd zijn op textuursyn-
these. De algoritmen in [8] en [1] zijn hier voorbeelden van. Deze stellen een
iteratief proces voor dat fragmenten gebruikt uit de zichtbare delen om het beeld
te reconstrueren. Om het vervolledigen goed te laten verlopen is er relevante
informatie nodig binnen het beeld. Dit wil zeggen dat er overeenkomsten bin-
nen het beeld moeten voorkomen. Beide methoden houden geen rekening met
de globale context van het beeld en kunnen hierdoor onnatuurlijke resultaten
creëren. We zullen beide technieken bespreken maar ons vooral toespitsen op
de laatste.

5.3.1 Interpolatie met toevoeging van details

In [8] wordt een algoritme beschreven dat een fragment-gebaseerde aanpak ge-
bruikt voor inpainting. Er wordt gesteld dat de zone die ingevuld moet worden,
is aangeduid door de gebruiker of een α kanaal is bekomen met een matting
tool zoals beschreven in [24]. Hiervan berekenen we de inverse matte ᾱ die het
beeld in drie regio’s opsplitst: de gekende regio waar ᾱi = 1, de ongekende regio
waar ᾱi = 0 en mogelijk een grijze regio waar 0 < ᾱi < 1. Deze inverse matte

definieert het vertrouwen dat we hebben in elke pixel. In het begin is het ver-
trouwen in de onbekende zone laag, maar zal toenemen naarmate het invullen
vordert. Een benadering is gegenereerd door een simpel verzachtingsproces in
de gebieden waar we weinig vertrouwen hebben. Vervolgens wordt deze benade-
ring uitgebreid door details te nemen uit gebieden met een groter vertrouwen.
Al deze processen worden gerealizeerd op fragment niveau waarbij een fragment
gedefinieerd is als een ronde omgeving rond een pixel. Het resultaat zien we in
figuur 5.5
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Figuur 5.5: Fragment-based Image C ompletion (*)

5.3.2 Fragment-gebaseerde inpainting met voortzetting van

lineaire structuren

In [1] hechten we net als in sectie 5.1 meer waarde aan lineaire structuren bin-
nen het beeld. Maar de lineaire structuren rondom de doelregio hebben enkel
een invloed op de volgorde van het opvullen. Hierdoor wordt er een algoritme
voorgesteld dat de effi ciëntie en kwaliteit heeft van textuursynthese maar ook
rekening houdt met de omliggende lineaire structuren. Het algoritme is geba-
seerd op twee observaties. In de eerste plaats dat de textuursynthese methoden
voldoen om lineaire structuren voort te zetten. Dit zien we in figuur 5.6. Hieruit
volgt dat we dus geen speciale methode nodig hebben om de lineaire structuren
af te handelen. De tweede observatie laat zien dat de volgorde van het invullen

Figuur 5.6: Voortzetting lineaire structuren

een belangrijk punt is. Dit is goed zichtbaar in figuur 5.7.
Uit deze observaties volgt het volgende algoritme. Er wordt verondersteld dat de
in te vullen regio, Ω, door de gebruiker is aageduid. Het beeld min Ω wordt als Φ
genoteerd en de rand van het doelgebied als δΩ. Net als bij de textuursynthese
algoritmen hierboven wordt er een venster gedefinieerd. Elke pixel houdt een
kleurwaarde en een vertrouwensniveau bij welke weergeeft hoeveel vertrouwen
we hebben in de juistheid van deze pixel. In het begin zullen gekende pixels een
vertrouwenswaarde hebben van 1 en onbekende een vertrouwenswaarde van 0.
Gedurende het algoritme krijgen vensters langs de rand een prioriteitswaarde
toegewezen welke de volgorde van invullen zal bepalen.
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Figuur 5.7: Volgorde van kritisch belang (*)

Berekenen van de prioriteiten

De prioriteit van een venster Ψp met middelpunt p kan gedefinieerd worden als
P (p) = C(p)D(p) waarbij C(p) de vertrouwensterm is en D(p) de data term is.
Beiden zijn als volgt gedefinieerd:

C(p) =

∑
q∈Ψp

C(q)

|Ψp|
(5.1)

D(p) =
∇I⊥p .np

α
(5.2)

waarbij |Ψp| het gebied is van Ψp en α een normalizatiefactor is ( α = 255 voor
een grijswaardenbeeld), np is de eenheidsvector loodrecht op δΩ in het punt p

en ∇I⊥p is de vector orthogonaal ten opzichte van de linaire structuur in het
venster. Dit alles wordt gëıllustreerd in figuur 5.8.
De vertrouwensterm zal zorgen voor een concentrisch volgorde. Als het vullen
vordert zullen pixels in de buitenste lagen een hogere vertrouwenswaarde hebben
en daardoor eerder worden ingevuld. De dataterm D(p) is een functie die de
sterkte van de lineaire structuur die δΩ raakt aangeeft. Deze term verhoogt de
prioriteit naargelang de sterkte van de lineaire structuur.

Invullen van het venster

Eenmaal de prioriteit van alle vensters langs δΩ zijn berekent, zoeken we het
venster Ψp met de hoogste prioriteit. Net als in de textuursynthese algoritmen
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Figuur 5.8: Illustratie van de gebruikte notatie

wordt het beeld doorzocht naar het venster dat het best overeenkomt met Ψp.
Vervolgens worden enkel de onbekende pixels ingevuld.

Aanpassen van het vertrouw ensniveau

Het enige wat nu nog moet gebeuren is het updaten van het vertrouwensniveau
van de pixels in Ψp. Dit gebeurd als volgt:

C(q) = C(p) ∀q ∈ Ψp ∩ Ω (5.3)

Hierdoor zal naarmate het invullen vordert het vertrouwensniveau dalen om aan
te duiden we minder zeker zijn van de kleurwaarden van de pixels in het midden
van de in te vullen regio. Figuur 5.9 geeft het resultaat weer van deze methode.

Figuur 5.9: Verwijderen van een object (*)

5.4 Gecombineerde technieken

Er bestaan ook combinaties van technieken. Een voorbeeld hiervan zien we
in Simultaneous Structure and Texture Image Inpainting [19]. De techniek be-
schreven combineert inpainting op basis van randen en texuursynthese. Het idee
is van het beeld op de splitsen in de som van twee functies met verschillende
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eigenschappen en dan elk van deze functies apart te reconstrueren. De eerste
functie stelt de onderliggende structuur voor en de tweede functie de textuur en
ruis. De eerste functie wordt gereconstrueerd met een inpainting algoritme op
bais van randen, terwijl de tweede gereconstrueerd wordt met een textuursyn-
these algoritme. Het orginele beel wordt dan gereconstrueerd door deze twee
subbeelden terug op te tellen. Dit principe wordt gëıllustreerd in figuur 5.10. In
deze figuur geeft het eerste figuur het orginele beeld voor en rechts daarvan zien
we de oplossing door middel van het hier besproken algoritme. In de tweede rij
zien we de opsplitsing tussen structuur en textuur. De derde rij laat de aparte
oplossingen zien.

Figuur 5.10: Resultaat en werkwijze van gecombineerd algoritme

Aangezien zowel inpainting als textuursynthese algortimen hierboven al bespro-
ken zijn, gaan we hier niet verder op in.
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5.5 Met behulp van Poisson

We passen nu bovenstaande technieken toe in het gradiëntdomein. We gaan
ervan uit dat de gebruiker de in te vullen regio heeft aangeduid. Waar we
in het spatiale domein steeds de kleurwaarde van een onbekende pixel gingen
benaderen op basis van de kleurwaarde van zijn omgeving, gaan we nu op zoek
naar het gradiëntveld in de onbekende regio. Eénmaal deze gevonden passen we
de technieken van hoofdstuk 3 toe om de zone naadloos in te vullen. Omdat de
methode in 5.2.1 de basis vormt voor vele textuursynthese algoritmen zullen we
dit algoritme als eerste omzetten naar het gradiëntdomein. Vervolgens zullen we
toewerken naar de methode besproken in sectie 5.3.2. Tenslotte zullen we nog
enkele mogelijke verbeteringen voorstellen. Net als bij textuursynthese waar
we een onderscheid maakten tussen pixel-gebaseerde en fragment-gebaseerde
methoden, kunnen we hier spreken van gradiënt-gebaseerde en gradiëntveld-
gebaseerde algoritmen.

5.5.1 Gradiënt-gebaseerd algoritme

Het textuursynthese algorimte van sectie 5.2.1 kan makkelijk aangepast worden
om een ombekende regio in te vullen. Stel de notatie zoals in sectie 5.3.2 waarbij
Ω de in te vullen regio is en δΩ de rand hiervan. Het volledige beeld definiëren
we als I en enkel de regio met de reeds gekende pixels met Φ. Het algoritme
kan als volgt beschreven worden:

• Herhaal tot er geen onbekende pixels meer zijn

– Zoek alle pixels van δΩ die een buur hebben waarvan de kleurwaarde
bekend is

– Voor elke gevonden pixel p:

∗ Zoek in het beeld het venster dat het best overeenkomt met het
venster rond p, Ψp

∗ Vul de kleurwaard van p in

We vinden het venster dat het best overeenkomt Ψp door het verschil tussen Ψp

en elk venster van Φ te berekenen en vervolgens het venster te nemen met het
kleinste verschil. We werken met het RGB-kleurenmodel, wat er op neer komt
dat we het verschil, E, berekenen in de drie kanalen en deze vervolgens optellen.

E = Er + Eg + Eb (5.4)

waarbij Er het verschil is in het rode kanaal, Eg in het groene en Eb in het
blauwe. We schakelen nu over van het spatiale naar het gradiëntdomein. De
eerste stap van het algoritme in het gradiëntdomein is het berekenen van het
gradiëntveld van het beeld. We hoeven nu enkel nog het verschil tussen twee
vensters opnieuw te definiëren. Omdat het orginele beeld gedefinieerd is in het
RGB-kleurenmodel, zal het gradiëntveld bestaan uit drie vectoren: ~v r, ~v g en
~v b. Het verschil tussen twee vectoren, A en B, is gedefinieerd als de absolute
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Implementatie

In dit hoofdstuk zal mijn implementatie worden besproken. De doelstelling was
om de verschillende technieken besproken in deze thesis eerst te implementeren
in het spatiale domein en vervolgens om te zetten naar het gradiëntdomein
waardoor we een vergelijkende studie konden doen. Het framework is gemaakt
in C++ met behulp van Microsoft Visual Studio 6.0. Qt wordt gebruikt voor
de user interface. We zullen nu de implementaties, hoofdstuk per hoofdstuk
bespreken.

6 .1 Hoofdstuk 1

• Verschillende methoden om gradiënt van een beeld te berekenen.

• Reconstrueren van een beeld op basis van het gradiëntveld.

Om het stelsel van linaire vergelijkingen op te lossen wordt gebruik gemaakt
van de Gauss-Seidel methode met overrelaxatie waarbij we gebruik maken van
de VL: Vector Library van Andrew Willmott [29]. De Gauss-Seidel iteratie me-
thode is zelf ook gëımplementeerd maar omdat deze geen rekening hield met de
sparseheid van de matrix, was het geheugenverbruik te hoog voor het oplossen
van de Poisson vergelijking.

6 .2 Hoofdstuk 2

• Naadloos klonen.

• Mengen van gradiënten.

• Locale kleurverandering, locale belichtingsveranderingen en naadloze be-
tegeling

1
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Het framework laat toe om met verschillende lagen te werken waarbij we dus
twee lagen naadloos in elkaar kunnen klonen. Indien nodig kan de gebruiker
ook een masker definiëren om de selectie te beperken.

6.3 Hoofdstuk 3

• Interpolatie over het ganse beeld.

• Interpolatie over de overlappende regio.

• Combineren van gradiëntvelden door nemen van het gemiddelde.

• Overvloeiing in het spatiale domein.

• Optimale naad algoritme in het spatiale domein.

• Overvloeiing in het gradiënt domein.

• Optimale naad algoritme in het gradiënt domein.

Een simpel masker werd gecreëerd om twee beelden te laten overvloeiien. Het
gëımplementeerde optimale naad algoritme is dit beschreven in Image Quilting
[9].

6.4 Hoofdstuk 4

• Pixel-gebaseerd textuursynthese algoritme.

• Fragment-gebaseerd textuursynthese algoritme.

• Aanpassen van pixel-gebaseerde textuursynthese voor inpainting.

• Fragment-gebaseerde inpainting.

• Gradiënt-gebaseerde inpainting.

• Gradiëntveld-gebaseerde inpainting.

Het pixel-gebaseerd textuursynthese algoritme is dit van Efros en Leung [10]. De
implementatie van het fragment-gebaseerd textuursynthese algoritme is zoals
beschreven in [18]. De fragment-gebaseerde inpainting methode wordt beschre-
ven in [1] en sectie 5.3.2.
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