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Abstract: The paper presents our method of focal plane merging of photos containing moving objects. To achieve this goal, we present
a solution that combines static focus bracketing with object segmentation performed using artificial intelligence methods, especially
convolutional neural networks. These models were used to detect objects that can move and as a result introduce artefacts in the final
photo. In the proposed solution, these objects are compared between shots and the object with the best sharpness is selected in its
entirety for the final photo.
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Streszczenie: Praca przedstawia opracowana przez nas metode sktadania ostrosci zdjec na ktdrych wystepuja obiekty ruchome. Aby
osiagnad ten cel prezentujemy rozwigzanie laczace statyczne skladanie ostrosci z segmentacja obiektéw wykonywana przy pomocy
metod sztucznej inteligencji, a zwlaszcza konwolucyjnych sieci neuronowych. Modele te wykorzystane zostaty do wykrycia
obiektow, ktére moga sie poruszac i skutkiem tego wprowadzac¢ artefakty na zdjeciu koricowym. W proponowanym rozwigzaniu
obiekty te sq poréwnywane miedzy ujeciami i obiekt o najlepszej ostrosci jest w calosci wybierany do zdjecia koricowego.

Stowa kluczowe: sktadanie ostrosci zdje¢; konwolucyjna sie¢ neuronowa; segmentacja obiektéw

1. Wstep

Na rys. 1 przedstawiona jest idea. sktadania ostrosci zdjec¢. Na gornej czesci rysunku jest wieksza odlegtosc soczewki
od sensora, dzigki temu punt A bedacy dalej od kamery zostat odwzorowany z pelng ostroscia na sensorze (przebiegi
promieni $wiatta pokazane na zielono) zas punkt B, bedacy blizej kamery jest rozmyty czyli nieostry (przebiegi
promieni $wiatta pokazane na czerwono). Aby uchwyci¢ ostry punkt B nalezy przyblizy¢ soczewke do sensora, jak na
dolnej czesci rysunku, jednakze powoduje to rozmycie na sensorze punku A. Zmniejszenie przestony, czyli otworu
przez ktéry przechodzg promienie swiatla padajace na soczewke zmniejsza wprawdzie to rozmycie, gdyz promienie
przechodza tylko przez srodkowa czes$¢ soczewki. Jednak zbytnie zmniejszanie przestony takze powoduje zmniejszenie
ostrosci oraz inne zaktécenia, gdyz ze zmniejszaniem przestony nasila si¢ zjawisko defrakgji, a do sensora dociera coraz
mniej swiatla. Skutecznym sposobem, aby uzyska¢ pelng ostros¢ obu punktéw A i B jest wykonanie dwdch zdjec,
kazdego z innym ustawieniem soczewki, a nastepnie uzyskanie zdjecia wynikowego poprzez wybdr tej czesci kazdego
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ze zdjec¢ sktadowych, ktéra jest ostra. W bardziej ztozonych zdjeciach trzeba czesto zlozy¢ zdjecie wynikowe z wigcej,
niz dwdch uje¢, a nastepnie z kazdego z nich wybrac te fragmenty, ktére sa na nim ostrzejsze niz na pozostatych ujeciach
[1-3].

Soczewka Sensor

Rysunek 1. Zasada skladania ostrosci z kilku ujec.

Technika ta sprawdza si¢ bardzo dobrze w warunkach kontrolowanych, gdy na fotografii znajduje sig tylko nieruchome
obiekty, ktérych pozycja nie ulega zmianie miedzy poszczegdlnymi ujeciami, kamera jest nieruchoma, a o$wietlenie
state. Takich warunkdw nie da si¢ jednak zagwarantowac wykonujac zdjecia 0séb czy innych ruchomych obiektéw, np.
lisci drzew poruszanych wiatrem. Wynika to gtéwnie z dwdch przyczyn. Po pierwsze, jesli na jednym ujeciu ustawimy
ostros¢ na jakas osobe, a na drugim na tlo i w miedzy czasie ta osoba sie przemiesci, to obrys tej osoby z pierwszego
ujecia nie bedzie juz pasowat do obrysu tla z drugiego ujecia. W efekcie uzyskamy nieostre fragmenty zdjecia. Po drugie
jesli na obu ujeciach ustawimy ostro$¢ na osobe i ona si¢ przemiesci miedzy tymi ujeciami, to na sktadowym zdjeciu
otrzymamy nakladajace si¢ na siebie dwie postacie nieco przesuniete wzgledem siebie, czyli efekt nie istniejacy
w rzeczywistosci.

Celem tej pracy jest rozwigzanie problemu skiadania ostrosci zdje¢ na ktérych wystepuja obiekty ruchome. Aby
osiagnac ten cel prezentujemy rozwiazanie taczace statyczne sktadanie ostrosci z segmentacja obiektdw wykonywana
przy pomocy metod sztucznej inteligencji, a zwlaszcza konwolucyjnych sieci neuronowych. Metody te wykorzystane
zostaly do wykrycia obiektow, ktore moga si¢ poruszac i skutkiem tego wprowadzac opisane powyzej bltedy na zdjeciu
koncowym. W proponowanym rozwigzaniu obiekty te sa pordwnywane miedzy ujeciami i obiekt o najlepszej ostrosci
jest w catosci wybierany do zdjecia koncowego.

Programy oferujace opcje skladania ostrosci mozna podzieli¢c na dwie grupy: programy do ogolnej edycji zdjec
posiadajace taka funkcje oraz programy stworzone specjalnie do skladania ostrosci. Do pierwszej grupy naleza
programy platne jak Photoshop, ON1 Phoro Raw, Luminar Neo, Affinity Photo oraz darmowe jak Image], Chasys Draw
IES. Do grupy programéw wyspecjalizowanych do skladania ostrosci naleza programy platne, jak najbardziej znany
i przez wielu uwazany jako standard Helicon Focus, ponadto Zerene Stacker oraz programy darmowe jak CombineZP
i TuFuse.

Jednakze Zadem z tych programéw nie daje pozadanych efektow, gdy na zdjeciu pojawiaja sie¢ obiekty dynamiczne.
Przyktadowo Helicon Focus zauwaza czesto, ze problem ten wystapil, jednak nie umie go rozwiazac i kaze wéwczas
uzytkownikowi recznie wybra¢ odpowiednie fragmenty z poszczegdlnych zdje¢. Natomiast celem rozwiazania
zaprezentowanego w niniejszej pracy jest pelne zautomatyzowanie skladania ostrosci dla zdje¢ z ruchomymi,
dynamicznymi obiektami.

2. Proponowana metoda

Przedstawiony algorytm rozszerza istniejace algorytmy sktadania ostrosci poprzez odizolowanie konkretnych
obiektéw, ktére moga by¢ problematyczne z powodu ich zmian na kolejnych zdjeciach. Kazdy taki obiekt jest nastepnie
dopasowywany do obiektow na pozostalych zdjeciach i wybierana jest sposrdd nich wersja obiektu o najlepszej jakosci,
a pozostale z nich sa ignorowane. Pozwala to na usunigcie wielu problemow, ktére powstaja przy uzywaniu
klasycznych algorytmdéw sktadania ostrosci zdjec.
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Ogdlny schemat dziatania algorytmu przedstawia rys. 2. Algorytm ten mozna podzieli¢ na dwie czesci. Pierwsza z nich
to czes$¢ stworzona na podstawie istniejacych juz algorytmow sktadania ostrosci [3]. Opiera sig ona na czterech krokach:

*  Wyrownanie zdjec

»  Uzycie filtru Gaussa

*  Uzycie filtru Laplace’a

*  Wybor najlepszych pikseli

Druga czes¢ algorytmu odpowiada za wykrywanie obiektéw z wykorzystaniem sztucznej inteligencji. Uzywamy tutaj
dwa rodzaje segmentacji obrazéw: segmentacje instangji (ang. instance segmentation) oraz segmentacje panoptyczna
(ang. panoptic segmentation). Niezaleznie od uzytej techniki segmentacji efektem jest zmiana zapisanych wynikow
dziatania filtru Laplace’a.

Po uzyciu filtru Laplace’a algorytmy te zmieniaja poszczegolne kolory pikseli, znajdujacych sie w zakresie danego
obiektu, na biaty lub czarny, zaleznie od tego, czy obiekt na tym zdjeciu jest w najlepszej ostrosci, czy tez nie. W efekcie
przy wybieraniu fragmentéw o najwiekszej ostrosci, wybrane zostang piksele jedynie ze zdjecia, na ktérym obiekt ma
najlepsza ostro$¢ sposrod wszystkich ujec.
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Rysunek 2. Schemat proponowanego systemu sktadania ostrosci
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2.1. Wyrédwnywanie zdjec¢

Pierwszym krokiem algorytmu jest ewentualne wyréwnanie zdjeé, ktore jest jednak konieczne tylko wtedy, gdy
nastapilo choéby nieznaczne przesuniecie aparatu fotograficznego wzgledem fotografowanego obszaru miedzy
kolejnymi ujeciami, co si¢ moglo wydarzy¢ na skutek drgan statywu spowodowanych wiatrem, lub wstrzasami
podioza. Wyrdéwnanie przeprowadzamy za pomoca transformacji Euklidesowej z wykorzystaniem algorytmu
maksymalizacji zwiekszonego wspolczynnika korelacji (ECC) [3,4]. Proces ten jest bardziej skomplikowany, gdy
wystepuja fluktuacje pola widzenia kamery przy zmianie punktu ogniskowania, tzw. focus breathing, ale w ostatnich
latach problem udato si¢ w znacznym stopniu rozwiazacd i aktualnie w najnowszych dobrych obiektywach zjawisko to
zostato ograniczone do minimalnych rozmiaréw.

Filtru Gaussa uzywa si¢ W celu zwiekszenia roznicy ostrosci miedzy regionami na zdjeciu mozna uzys filter Gaussa
[3]. Uzycie filtru Laplace’a skutkuje przypisaniem kazdemu pikselowi wartosci od 0 do 255. Im wieksza wartos¢, tym
ostros¢ danego piksela jest wyzsza. Porownujac te wartosci mozliwy jest wybor pikseli o najwyzszej ostrosci [3,5]
Przemnazajac sprowadzone do koloru szarosci (skala 0-255) fragmenty obrazu o rozmiarze 3x3 piksele przez macierz
postaci

010
1 4 1
010

uzyskuje sie liczbe ktora jest miara tego o ile srodkowy piksel rézni sie od otaczajacych go pikseli. Czym ta réznica
jest wigksza, tym obraz w tym punkcie jest ostrzejszy. Mozliwe sa tez inne postacie filtra Laplace’a.

2.2. Segmentacja instancji

Segmentacja instangji jest rodzajem algorytmu dzielenia zdjecia na czesci. Polega na znalezieniu wszystkich obiektéw
znajdujacych sie na zdjeciu i stworzeniu masek je obejmujacych (rys. 3Blad! Nie mozna odnalez¢ zro6dla odwolania.).
Zdecydowali$my sie na uzycie tego rodzaju algorytmu, poniewaz dokladnie okresla on granice kazdego wykrytego na
zdjeciu obiektu [5].

Rysunek 3. Przyktad segmentacji instancji z wykorzystaniem Mask R-CNN.

Uzytym modelem jest implementacja w bibliotece Detectron2 modelu Mask R-CNN [6] o nazwie ,,Mask R-CNN
X152”. Wybrali$my ten model, poniewaz spos$rod wszystkich wytrenowanych modeli oferowanych przez Detectron2
charakteryzuje si¢ on najwyzsza wartosciq Sredniej precyzji maski (ang. mask average precision, AP) [7].
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Warto zaznaczy¢, ze oprécz maski kazdego obiektu, zwracana jest rowniez klasa do jakiej obiekt ten zostal przypisany,
co jest pomocne przy dopasowywaniu do siebie obiektow. Z powodu duzej réznicy jakosci miedzy zdjeciami pojawia
si¢ jednak problem, polegajacy na tym, ze ten sam obiekt na roznych zdjeciach jest przypisywany do réznych klas.

Ogdlny schemat dziatania algorytmu przedstawiono na rys. 2. Sklada si¢ on z pieciu krokow. W pierwszym
uruchamiany jest model oferowany przez biblioteke Detectron2 [7,8], ktory zapisuje kontury oraz klasy wykrytych
obiektow do plikéw JSON. Nastepnie dane z tych plikodw sg wczytywane do pamieci, a na ich podstawie zmieniane sg
zdjecia po uzyciu filtru Laplace’a. Ponizej przedstawione jest dokltadne wyjasnienie kazdego z krokow.

Proces wyboru obiektéw sktada sie z nastepujacych etapdéw: pobranie wykrytych obiektéw, obliczenie intensywnosci,
dopasowanie obiektow, wybdr najlepszych obiektow.

2.3. Pobranie wykrytych obiektéw

Po wykryciu obiektéw aplikacja pobiera dane zawarte w plikach JSON i zapisuje je w pamigci tymczasowej. Algorytm
pobierania danych (rys. 4) iteruje przez wszystkie zdjecia i pobiera powiazane z nimi tablice danych.
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Rysunek 4. Schemat blokowy algorytmu pobierania obiektéw (segmentacja instancji)
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Pierwsza tablica zawiera wspdtrzedne punktow, ktére tworza kontur wykrytego obiektu. Jest to tréjwymiarowa tablica
o nastepujacej strukturze:

*  Wymiar pierwszy - obiekty;

¢ Wymiar drugi - punkty obiektéw;

*  Wymiar trzeci - wspdtrzedne punktow;
Druga tablica zawiera klasy obiektéw, przedstawione w formie liczb catkowitych. Kolejnos¢ rekordéw tej tablicy
odpowiada kolejnosci obiektow w pierwszej tablicy.

Po pobraniu tablic i przeksztatceniu danych do odpowiedniej formy, tworzona jest rdwniez ramka ograniczajaca wokot
obiektu. Obiekt z takimi danymi zapisywany jest w kolekgcji obiektéw wykrytych na danym zdjeciu.

2.4. Obliczenie intensywnosci

Proces obliczania sredniej intensywnosci pikseli w danym obiekcie przedstawiona na rys. 5. Przeprowadzajac iteracje
przez wszystkie zdjecia oraz przez wszystkie obiekty na tych zdjeciach tworzy sie maske koloru czarnego oraz rysuje
na niej wypelniony kontur, koloru bialego, danego obiektu.
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Rysunek 5. Schemat blokowy algorytmu obliczania sredniej intensywnosci (segmentacja instancji)
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Nastepnie przeprowadzajac kolejng iteracje przez wszystkie piksele znajdujace si¢ w ramce ograniczajacej danego
obiektu sprawdza sie czy piksel na masce jest koloru bialego. Jesli znaleziony zostanie piksel koloru biatego,
intensywnos$¢ tego piksela, pobrana ze zdjecia po uzyciu filtru Laplace’a, dodawana jest do ogdlnej intensywnosci
obiektu. Po sprawdzeniu wszystkich pikseli, konicowa intensywnos¢ dzielona jest przez liczbe znalezionych pikseli. W
rezultacie otrzymujemy srednia intensywnos$¢ pikseli, ktdra nastepnie zapisywana jest w modelu obiektu.

2.5. Dopasowanie obiektow

W celu poréwnania ostrosci obiektéw pomiedzy zdjeciami konieczna jest wiedza czy obiekty, ktére sg ze soba
poréwnywane to te same obiekty. Poniewaz obiekty moga zmienia¢ swoje potozenie nie jest mozliwe okreslenie tego
na podstawie kolejnosci zapisu informacji o obiekcie w pliku JSON. Dodatkowo przy duzych zmianach ostrosci obiekty
moga by¢ wykrywane jedynie na niektdrych ze zdjeé, na ktdrych sie pojawiaja.
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Rysunek 6. Schemat blokowy algorytmu dopasowywania obiektéw
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Aby temu zaradzi¢ wykorzystane zostaly mozliwosci biblioteki OpenCV [8,9] w zakresie dopasowywania cech (ang.
feature matching). Program korzysta z oferowanego przez OpenCV detektora BRISK (Binary Robust Invariant Scalable
Key-points detector) oraz metody dopasowywania BF (Brute Force), poniewaz to polaczenie daje najlepsze rezultaty.

Catos¢ algorytmu odpowiedzialnego za dopasowywanie obiektow przedstawiono na rys. 6. Tworzone sa dwie
tymczasowe kolekcje pomocnicze nazwane DopasowaneObiekty i PotaczoneObiekty. Pierwsza z tych kolekcji zawiera
obiekty, ktore juz zostaly dopasowane z innymi obiektami, tak aby nie doszto do sytuacji, w ktdrej jaki$ obiekt taczony
jest z kilkoma, catkowicie réznymi, obiektami. Druga z kolekgji zawiera listy tych samych, dopasowanych obiektow.

Aby zobrazowac zawartos¢ tych kolekcji przyjmijmy nastepujaca sytuacje. Do programu wprowadzone zostaly 4
zdjecia, na kazdym ze zdje¢ wykrytych zostalo 5 obiektow. W tej sytuacji po przeprowadzeniu algorytmu
dopasowywania w kolekcji DopasowaneObiekty znajdowac sie bedzie 20 obiektéw (poniewaz to jest taczna liczba
wykrytych obiektow). Natomiast kolekcja PotaczoneObiekty bedzie sie sktadac z pieciu list (liczba réznych obiektéw),
z ktdrej kazda z tych list zawiera¢ bedzie 4 obiekty (liczba zdje¢, a wigc ilo$¢ razy, ktéra dany obiekt sie pojawia).

Algorytm dla kazdego ze zdje¢ przeprowadza iteracje po wszystkich wykrytych na nim obiektach. Sprawdzane jest czy
aktualny obiekt znajduje si¢ juz w kolekcji DopasowaneObiekty, jesli nie, jest on dodawany do tej kolekcji oraz do
tymczasowej kolekcji AktualnieDopasowaneObiekty, kolekcja ta jest zerowana przy kazdej iteracji. Nastepnie tworzona
jest podmacierz, wielko$ci ramki ograniczajacej aktualnego obiektu. W nastepnym kroku przeprowadzane sa ponownie
iteracje po wszystkich zdjeciach i po wszystkich obiektach wykrytych na tych zdjeciach, ignorowane jest jednak zdjecie,
z ktérego pochodzi obiekt z poprzedniej iteracji. Tworzone sa réwniez dwie pomocnicze zmienne NajwiecejDopasowan
i Index. Ponownie sprawdzane jest czy obiekt nalezy juz do kolekcji DopasowaneObiekty. Jesli tak nie jest, tworzona
jest podmacierz wielkosci ramki ograniczajacej tego obiektu i razem z podmacierza zawierajaca poprzedni obiekt,
przekazywane sg one do funkcji zwracajacej ilos¢ dopasowan miedzy dwoma zdjeciami. Jesli wynik zwrécony przez ta
funkgje jest wigkszy od zawartosci zmiennej NajwigcejDopasowan, wynik ten jest zapisywany w tej zmiennej, a do
zmiennej Index zapisuje si¢ index aktualnie sprawdzanego obiektu.

Po przeprowadzeniu iteracji przez wszystkie obiekty na zdjeciu, obiekt o indeksie zawartym w zmiennej Index, jesli
nie jest juz zawarty w kolekcji DopasowaneObiekty, jest dodawany do niej i do kolekcji AktualnieDopasowaneObiekty.
Nastepnie przeprowadzana jest iteracja po kolejnym zdjeciu. Jesli obiekt znajduje sie¢ juz w kolekcji
DopasowaneObiekty, oznacza to, ze na aktualnym zdjeciu nie ma obiektu, ktéry mozna dopasowac z obiektem
wybranym w poczatkowej iteracji. W takim przypadku do kolekcji wykrytych obiektow, na tym zdjeciu, dodaje sie
kopie tego obiektu, z intensywnoscig ustawiona na 0. Tq kopie dodaje sie nastepnie do kolekcji DopasowaneObiekty i
AktualnieDopasowaneObiekty. Ma to na celu zachowanie identycznych rozmiaréw kolekgji oraz zabezpieczenie przed
sytuacja, w ktorej obiekt w rzeczywistosci znajduje sie w tym miejscu, jednak z powodu niskiej jakosci, nie zostat
wykryty.

Po przeprowadzeniu tych operacji kolekcja AktualnieDopasowaneObiekty dodawana jest do listy PotaczoneObiekty i
cala operacja powtarzana jest dla kolejnego obiektu, a nastepnie dla kolejnego zdjecia. W sytuacji idealnej, w ktérej na
wszystkich zdjeciach wykryta jest taka sama ilos¢, tych samych obiektow, konieczna jest iteracja jedynie przez obiekty
wykryte na pierwszym ze zdje¢. Po zakonczeniu pracy algorytmu zwracana jest kolekcja PotaczoneObiekty.

2.6. Wybor najlepszych obiektow

Koncowym etapem algorytmu jest wybdr obiektéw o najlepszej sredniej intensywnosci. Po otrzymaniu listy kolekgji
dopasowanych obiektéw algorytm dokonuje iteracji po tej liscie. Tworzy si¢ zmienna pomocnicza
Maksymalnalntensywnos¢ i ustala jej warto$¢ na 0. Nastepnie przeprowadza sig trzy iteracje o liczbie krokéw réwnej
ilosci zdjeé, a wiec réwniez rownej ilosci obiektdw w kazdej z kolekgiji.

Pierwsza z iteracji ma za zadanie znalez¢ w kolekgji obiekt o najwyzszej intensywnosci. Jesli intensywnosc¢ aktualnego
obiektu jest wyzsza od Maksymalnalntensywnos¢, zapisuje sie¢ w tej zmiennej ta intensywnos$¢, a w zmiennej
NajlepszyObiekt aktualny obiekt.

Nastepna iteracja ma za zadanie znalez¢ zdjecie, na ktérym znajduje si¢ NajlepszyObiekt. Nastepnie rysuje si¢, na tym
zdjeciu po uzyciu filtru Laplace’a, wypekiony, bialy kontur tego obiektu. Po znalezieniu zdjecia iteracja zostaje
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przerwana. Iteracja ta jest konieczna, poniewaz kolejnosc¢ obiektéw w kolekcji dopasowanych obiektéw moze réznic sie
od kolejnosci zdjec.

Ostatnia z iteracji sprawdza czy aktualne zdjecie jest zdjeciem zawierajacym NajlepszyObiekt. Jedli tak nie jest
rozpoczyna sie iteracja po obiektach wykrytych na tym zdjeciu. Znajduje si¢ w taki sposob obiekt obecny na tym zdjeciu,
ktory nalezy jednoczesnie do aktualnej kolekcji dopasowanych obiektéow. Po znalezieniu tego obiektu rysuje sie, na
wersji po uzyciu filtru Laplace’a tego zdjecia, dwa wypelnione czarne kontury. Pierwszy to kontur tego obiektu. Drugi
to kontur obiektu zapisanego w zmiennej NajlepszyObiekt. Na wersji zdjecia po uzyciu filtru Laplace’a zawierajacego
NajlepszyObiekt rysuje si¢ rdwniez wypelniony bialy kontur aktualnego obiektu.

Po przeprowadzeniu tych czynnosci na zdjeciach po uzyciu filtru Laplace’a znajdujg sie¢ regiony catkowicie biate
i calkowicie czarne. Zapewnione zostaje w ten sposob, ze przy wybieraniu pikseli do zdjecia wynikowego, algorytm
wybierze piksele ze zdjecia, na ktéorym dany obiekt ma jako$¢ najlepsza.

2.7. Wybor najlepszych pikseli

Ostatnim krokiem algorytmu jest wybor najlepszych pikseli do zdjecia wynikowego. Moze sie to odbywac na kilka
sposobow. Pierwszy, najprostszy, to sprawdzanie kazdego piksela i porownywanie go z tym samym pikselem na
innych zdjeciach. Do zdjecia konicowego wybierany jest piksel, ktorego intensywnos¢ jest najwieksza. Rozwigzanie to
sprawdza sie dobrze w prostych, kontrolowanych przypadkach, jednak gdy poszczegolne zdjecia zaczynaja sie¢ miedzy
soba rézni¢ prowadzi to do powstawania duzej iloci szumu.

Druga metoda polega na sprawdzaniu intensywnosci, nie pojedynczego piksela, ale obszaru wokédt tego piksela.
Dopasowujac rozmiar tego obszaru mozliwe jest wyeliminowanie duzej ilosci szumu. Do koncowego zdjecia brany jest
jednak nadal pojedynczy piksel, wokot ktérego ten obszar byt sprawdzany.

Ostatnia metoda polega réwniez na sprawdzaniu obszaru zamiast pojedynczego piksela, jednak do zdjecia koricowego
wybierany jest caty ten obszar, a nie jedynie pojedynczy piksel. Przyspiesza to mocno dziatanie algorytmu jednak
prowadzi do gorszych efektow.

Wybdr metody zalezy od zdjec na jakich zamierzamy przeprowadzi¢ sktadanie ostrosci. Ponizej opisujemy doktadnie
wszystkie wykorzystywane metody.

2.8. Segmentacja panoptyczna

Segmentacja panoptyczna (ang. panoptic segmentation) [11] jest potaczeniem segmentacji semantycznej (ang. semantic
segmentation) oraz segmentacji instancji. Segmentacja semantyczna dazy do przypisania kazdemu pikselowi na zdjeciu
jakie$ klasy. Natomiast segmentacja instancji przypisuje piksele do konkretnych obiektéw. Polgczenie tych dwoch
technik prowadzi do otrzymania zdjecia, w ktérym wszystkie obiekty sa prawidtowo wykryte a pozostate elementy
maja przypisang odpowiednia klase [5,12].

Zauwazylismy, ze do niektérych zdje¢ segmentacja panoptyczna sie lepiej sprawdzata od segmentacji instancji.
Dotyczyto to zwlaszcza zdje¢, gdzie liczba matych lub duzych zmian miedzy kilkoma ujeciami jest bardzo duza, a nie
wszystkie elementy, jak na przyklad roslinnos¢, sa dokladnie wykrywane. Najlepiej pokazuje to przyklad zdjec¢
zbiornikow wodnych. Niezaleznie od okresu w jakim zdjecia beda robione, woda na kazdym z nich bedzie wygladac
inaczej, a segmentacja instancji nie wykrywa wody jako obiektu. W rezultacie zdjecie koncowe prezentowatoby staba
jakos¢. Problem ten rozwigzato uzycie w takich przypadkach segmentacji panoptyczne;.

3. Testy i wyniki

Przeprowadzone zostaty liczne testy z wykorzystaniem wielu réznych zdjeé, uzywajac réznych metod oraz
parametrow. Zdjecia wynikowe porownywane byly ze zdjeciami wytworzonymi przez inne programy.

W wyniku przeprowadzonych testow wyciagniete zostaly nastepujace wnioski:

» Algorytm skfadania ostrosci stworzony w tej pracy wymaga udoskonalenia, inne programy, zawierajace inne i
bardziej skomplikowane algorytmy daja o wiele lepsze wyniki jesli zmiany miedzy ujeciami nie sg duze.
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* Segmentacja instancji rozwigzuje problem obiektéw zmieniajacych si¢ miedzy ujeciami, jednak w wyniku
stabych wynikéw algorytmu skladania ostrosci jako$¢ obszarow wokét tych obiektéw jest zbyt niska, aby
technika ta mogta by¢ stosowana z aktualnie uzywanym algorytmem.

*  Przy duzych zmianach miedzy ujeciami najlepsze efekty dawata segmentacja panoptyczna. Rozwiagzywany jest
tutaj problem stabych wynikéw algorytmu skiadania ostrosci, poniewaz przy tej metodzie cale zdjecie dzielone
jest na segmenty, a wszystkim pikselom zdjecia przypisywane sa wartosci 0 lub 255, dzigki czemu usuwane sa
wszelkie zakltdcenia. Metoda ta skutkuje jednak, w niektérych przypadkach, maksymalnej mozliwej ostrosci.

Rysunek 7. Niektore ze zdje¢ wykorzystanych w testach. Na dolnych i gérnych zdjeciach wiatr powoduje ruch
roslin, na srodkowych zdjeciach przemieszczaja si¢ postacie oraz fale na wodzie.

Rys. 7. przedstawia trzy przykladowe zdjecia wybrane sposrod zdje¢ wykorzystanych do testowania programu. Na
rys. 8 u géry przedstawiona jest sytuacja, w ktorej segmentacja panoptyczna nie daje petnej mozliwej ostrosci, jednak
wyniki sg nadal najlepsze w poréwnaniu z innymi metodami, poniewaz przy ich wykorzystaniu pojawia sie wiele
nienaturalnych elementow, ktére wymagaja poprawy.

W przypadku obrazu przedstawionego na rys. 8 w srodkowej linii nie udato si¢ osiagnac¢ idealnych wynikéw, poniewaz
matej wielkosci elementy tta nie byly odpowiednio eliminowane przez wykorzystane metody segmentacji.

Rys. 8 w dolnej linii przedstawia sytuacje, w ktdrej to segmentacja instancji poradzila sobie najlepiej. Na pozostatych
zdjeciach widoczne sa znieksztatcenia sylwetek osob. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze z powodu ograniczen technicznych
zostaty w tej pracy przedstawione zdjecia o do$¢ niskiej rozdzielczo$ci. Przy uzyciu zdje¢ o wyzszej rozdzielczosci na
zdjeciu wynikowym po uzyciu segmentacji instancji widoczne sa jednak pewne szumy.
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Kod zrédlowy naszego systemu mozna pobrac¢ ze strony:
https://drive.google.com/file/d/1oWC_EOvD{fPG3qU1rzkP9i38paNaPv50/view

Helicon Focus segmentacja instancji

Helicon Focus segmentacja instancji segmentacja panoptyczna
Rysunek 8. Przykladowe otrzymane wyniki

4. Wnhnioski

Niniejsza praca faczy proces klasycznego sktadania ostrosci z wykrywaniem obiektéw przez sztuczng inteligencje (sieci
konwolucyjne), a nastepnie przez przeprowadzenie szeregu dodatkowych opisanych operacji. Celem tego podejscia
jest umozliwienie efektywnego skladania ostro$ci zapewniajace prawidiowe odwzorowanie obiektéw dynamicznie
zmieniajacych sie miedzy poszczegélnymi ujeciami.

W wielu przypadkach, chodz nie zawsze, byliSmy w stanie uzyskac wyniki charakteryzujace si¢ zadowalajaca ostroscia
w poszczegolnych punktach wynikowego zdjecia oraz niskim poziomem artefaktéw. Segmentacja panoptyczna dawata
czesto dobre wyniki, jednak minusem tej metody jest nie osigganie petnej mozliwej ostrosci w niektdérych przypadkach
Segmentacja instancji rowniez dawata dobre wyniki, jednak aby obszary wokdt wykrytych obiektéw prezentowaty
dobra jakos¢ odwzorowania rzeczywistosci (dobra ostrosc i brak artefaktéw), musi by¢ ona potaczona z odpowiednim
algorytmem skladania ostrosci.
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