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Abstrakt

Predlozené préaca sa zameriava na problematiku detekcie vyznamnych oblasti v obraze
s vyuzitim sémantickej informacie, konkrétne detekcie pokozky. Tento pristup umoznuje
rozpoznanie relevantnych casti obrazu pri zdznamoch obsahujicich znakova re¢, pretoze
popri ndjdeni vyznamnych oblasti umoziuje i detekciu rik a tvare. Takto detegované vy-
znacné ¢asti obrazu st v praci vyuzité pri nadvrhu novych metrik na ohodnocovanie kvality
videa. Tieto metriky sii porovnané s bezne vyuzivanymi metrikami, pricom na zaklade

testovania dosahuju velmi dobré vysledky.

Krladové slova: vizualna pozornost, vyznamné oblasti, detekcia pokozky, ohodnocova-

nie kvality videa, znakova rec
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Abstract

This thesis focuses on the topic of salient regions detection utilizing an additional seman-
tic information, namely the skin detection. This approach allows the recognition of the
relevant parts of the sign language video recordings. Salient regions along with hands and
face are detected. The obtained output is used to design several new video quality metrics.

In comparison with existing widely used metrics our metrics achieve superior results.

Keywords: visual attention, salient regions, skin detection, video quality metrics, sign

language
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Uvod

Problematika vizualneho vnimania a vizualnej pozornosti je dlhdobo predmetom rozsiah-
leho vyskumu. KedZe Tudské vnimanie je obmedzené a Tudia nedokdZzu vnimaf vSetky
vstupné informécie naraz, je z hladiska aplikacii uzito¢né zistit, na ktoré oblasti v scéne
sa upriamuje ich pozornost a kde v scéne sa tieto oblasti nachadzaji. Takéto oblasti si
oznac¢ované ako vyznamné.

Ludské vizualne vnimanie zavisi od mnozstva faktorov — vizuélnych vlastnosti pozoro-
vanej scény, medzi ktoré je zaradovand napr. farba, textira, intenzita, orientacia. Z toho
dovodu je potrebné zohladiovat tieto faktory pri skimani scény a urcovani vyznamnych
oblasti v nej. V sicasnosti existuje zna¢né mnozstvo Studii tejto problematiky, ktoré s
zalozené na roznych predpokladoch, ich kombinaciach, vylepseniach.

Na urcenie vyznamnych oblasti v obraze bolo navrhnutych mnozstvo modelov, ktorych
uspesnost detekcie je rozna, avSak vSetky modely zaoberajice sa danou problematikou sa
snazia ¢o najlepsie aproximovat Tudské vnimanie. Kazdy ¢lovek vnima pozorovanu scénu
sCasti subjektivne, ¢o ovplyvihuje aj percepciu tychto vyznamnych oblasti, a preto v su-
¢asnosti nie je mozné ich uplnéa detekcia.

Vyznamné oblasti nest pre pozorovatela potencidlne dolezitt informéciu a poznatky
o ich vyskyte v obraze maju velmi §iroké vyuzitie v praxi, napr. pri kompresii a ko-
dovani obrazu, v rozpoznavani, detekcii, kategorizacii objektov, pri segmentacii obrazu,
odstrafiovani artefaktov, renderovani, spracovani multimédii, orezévani obrazu, atd.

V minulosti sa vacsina modelov na detekciu vyznamnych oblasti zameriavala na zis-
kavanie a kombinaciu nizkoturoviovych priznakov, ako si farba, intenzita, orientacia. V
sticasnosti sa vSak tieto modely upravuja a navrhuja sa nové, v ktorych hra déleziti ulohu

sémanticka informécia, ktorej vyuzitie ma velky potencial.



Predlozena praca nachadza praktické uplatnenie v komunikécii sluchovo hendikepova-
nych Tudi prostrednictvom videa. Pretoze primarnym dorozumievacim prostriedkom tychto
0sOb je znakova rec¢, je nesmierne dolezité, aby video so znakovou recou bolo dostatocne
zrozumitelné. V préaci je vybrany a modifikovany zéakladny model na detekciu vyznam-
nych oblasti v obraze. Ako sémanticka informécia bola zvolena detekcia pokozky, kedze

pri komunikacii znakovou recou su najdolezitejSie ¢asti pozorovaného obrazu ruky a tvar.



Kapitola 1

Prehl'ad problematiky

Do Tudského oka vstupuje kazd sekundu velké mnozstvo dat (103—10? bitov). Spracovanie
takéhoto mnoZstva dat v redlnom case je velmi naro¢nd tloha a preto je potrebné vediet
¢o najefektivnejsie redukovat ich mnozstvo.

V poslednych desatrociach sa vedci snazili odpovedat na mnozstvo otézok suvisiacich s
vnimanim a vizudlnou pozornostou. Psycholégovia studovali spravanie spojené s vizualnou
pozornostou, ako napriklad nev§imanie si zmeny, nepozornost, zmurkanie. Neurofyziolo-
govia ukazali, ako sa neurény prisposobuji kvoli lepsej odozve na objekty zaujmu. Dalsi
vyskumnici sa pokusili zostrojit model neurénovej siete na simulaciu a vysvetlenie sprava-
nia pri pozorovani scény. Vedci zaoberajuci sa robotikou a poc¢itacovym videnim sa pokusili
o zachytenie komplexnosti celého problému a o vytvorenie systému, ktory by pracoval v
realnom c¢ase. VSetky tieto pristupy sa pokusili poméct Tudom pochopit Tudské vizualne
vnimanie a tak umoznit modelovanie systémov, ktoré by toto vnimanie dokéazali dostato¢ne
presne napodobnit.

Modelovaniu systémov na simuléciu vizualnej pozornosti sa vedci aktivne venuji uz
vySe 25 rokov. Bolo vytvorené velké mnoZzstvo modelov, ktoré sa tspeSne pouzivaju v
pocitacovom videni, robotike, kognitivnych systémoch. Tieto modely sa zameriavaji na
zachytenie vyznamnych oblasti v obraze a ich dalSie pouzitie. Aj napriek desatroc¢iam
vyskumu v problematike vizuilnej pozornosti a vizualneho vnimania je vSak eSte stéle
velké mnoZstvo otvorenych problémov, ktoré sa vedci snazia pochopit a riesit. Jednym z

nich je tvorba modelov na detekciu vyznamnych oblasti pomocou sémantiky. RieSenie tejto



komplexnej a zlozitej ulohy si vSak vyZzaduje eSte mnoho prace a pontka vela prilezitosti

na dalsi vyskum [2], [11].

1.1 Vnimanie

Vizuélne vnimanie ¢loveka je velmi komplexny proces v ktorom Tudia pri rozoznavani
pozorovanej scény eSte stale dosahuju ovel'a lepsie vysledky ako pocitace. Proces vnimania
je zavisly na vstupe, ale aj na vedomostiach, ktoré ma pozorovatel pri sledovani danej
scény k dizpozicii.

Pri skimani vnimania je velmi dolezité zodpovedat otédzku: Ako Tudia vnimaji ob-
jekty?
Ludia pri vonimani scény vyuZivaji vnemovi inteligenciu — vedomost, ktoru ziskavajua ski-
senostami pri pozorovani. Pri procese vnimania je vnemova inteligencia velmi dolezita a
velkou mierou prispieva ku kone¢nému vizuélnemu vnemu.

Vnimanie objektov je tistredna funkcia vizualneho systému pri kazdodennych sktisenos-
tiach ¢loveka. V pripade tlohy, kde mé pozorovatel popisat, ¢o vnima préave teraz zavisi od
viacerych faktorov. Patria medzi ne napriklad prostredie, kde sa nachadza, psychologické

rozpolozenie, atd. , avSak velka ¢ast toho, ¢o popiSe bude suvisiet s tym, ¢o vidi [11].

1.1.1 Systém vnimania

Ludské vizualne vnimanie je obmedzené, a preto pri sledovani scény st najprv vnimané
jej Casti, ktoré st az nasledne spéjané do celku.

Vdaka systému vnimania st Tudia schopni zaradovat prvky oblasti do objektov, a tym
vytvorit ucelent scénu. Tento fenomén ako prvy skimal psycholog Gestalt, ktory zaklady

Gestaltovej psychologie vytvoril v roku 1920.

Gestaltove zakony

Zékladom Gestaltovej psychologie st Gestaltove zakony, ktoré st uvadzané v zjednodusene;j

forme.



al) a2)

d)

Obr. 1.1: Ukazka niektorych Gestaltovych zakonov: al) zdkon jednoduchosti - ako vnimame
objekty , a2) zakon jednoduchosti - ako nevnimame objekty b) zakon podobnosti ¢) zakon

blizkosti d) zakon spojitosti

Zakon jednoduchosti poméha vidiet kazda ¢ast vnemu ¢o najjednoduchsie, a preto
napriklad pri pozorovani objektu na obrazku al) ¢lovek nevidi 9 objektov (Obr.
a2) ), ale 5 kruhov.

Na zéklade podobnosti su veci zoskupené do skupin napriklad podla tvaru, velkosti,
odtiena, orientacie (Obr. b) ).

Veci, ktoré su blizsie k sebe, vytvaraju dojem prepojenosti, preto su podla zakona bliz-
kosti zaradované do rovnakej skupiny (Obr. c) ).

Pri rieSeni hlavolamu ( napriklad bludiska ) sa l'udia riadia zdkonom dobrej spojitosti,
kedy vyberaja tu najlahsiu a najplynulej§iu cestu (Obr. d) ).

V pripade, Ze sa veci pohybuji rovnakym smerom, taktiez si zaradované do rovnakej
skupiny; tento Gestaltov zakon sa nazyva zdkon spolo¢ného urcenia.

Ak sa veci zdaju byt podobné, podla zakona familiarity pravdepodobne patria do
jednej skupiny (napr. tvare v prirode tvorené z kameiov, listov).

Gestaltove zakony nedavaju vzdy presné a dobré vysledky (napriklad, ked ¢lovek vidi

tienn a podla obrysov vnima zviera, hoci v skuto¢nosti to je iba konér) a preto by bolo



ovela lepSie nazvat ich Gestaltove heuristiky, kedZe heuristika udéva najlepsie rieSenie na
dany problém [I1]. Pojem Gestaltove zdkony je v8ak zauzivany, preto je pouzivany aj v

tejto praci.

1.2 Vizualna pozornost

Vizuélna pozornost velmi vplyva na vnimanie, na pamét (I'udia st schopni si nie¢o zapa-
métat, len ak na to sustredia svoju pozornost), na jazyk (¢itanie zahffia pozornost na text
slovo po slove) aj na riegenie problémov (tispech v rieSeni problémov zavisi od toho, ktory
2 M ? v 2 M ” 4 z
problém zaujme pozornost ¢loveka) [IT]. Na obrazku je zobrazeny graf, ktory znizor-
nuje rozdelenie $tudif vizualnej pozornosti. Z digramu je zrejmé, 7e vizualna pozornost je

oblast, ktora je velmi zaujimava a zaoberaju sa fnou vedci z roznych oblasti vyskumu.

Vizualna
pozornost
) Vypoctov ) )
Gsychofyak Cnodelovanle @aurofyzmlo ia
Modely odely vyuzwajuc
vyu2|vajuce filtre neuronoveé siete
Prlstup Prlstup
zdola-nahor zhora nadol
Vlzualne Kontextove Ulohovo
vyhladavanie modely orientované model

Obr. 1.2: Graf rozdelenia §tudii vizualnej pozornosti [2]

Pri vnimani scény sa rozliSuja dva hlavné pristupy: zdola-nahor (bottom-up) a zhora-
nadol (top-down). Pomocou tychto dvoch pristupov je vizualna pozornost rozdelena na
endogénnu, ktord vyuziva pristup zhora-nadol a erogénnu zalozent na pristupe zdola-

nahor.



Exogénna pozornost je zamerana na vonkajSie podnety, upozoriiuje na vyrazné Casti
automaticky a méa rychly casovy priebeh. Existuje Sirok& skila exogénnych vizudlnych
atribitov na zachytenie pozornosti, ako napriklad priestorové vnemy, nahle vizuélne zmeny
jasu atd.

V endogénnej casti je pozornost urcovana subjektom. Této pozornost je zndma ako
cielovo riadena pozornost. Endogénna pozornost je riadend pozorovatelom, zavisla na
fiom a je pomala z dlhodobého ¢asového hladiska.

Existuje viacero modelov vizualneho vnimania, ktoré vyuzivaji tieto modely odde-
lene. AvSak vo vS8eobecnosti takmer kazdy model vizudlneho vyhladavania je zalozeny
na vzajomnej interakciii medzi tymito pristupmi. [45] Oba hlavné pristupy si navzajom

nezavislé.

Pristup zdola-nahor

Postupnost udalosti, ktoré zacali stimuldciou receptorov je zaradovana medzi exogénne.
St riadené stimulmi, kde sa automaticky, bez vonkaj$ich podnetov, pozornost zameriava
na vyraznejSie ¢asti obrazu. Ttto pozornost moze ovplyvnit velké mnoZstvo podnetov, ako
napriklad zmeny vo farbe, zmena polohy, intenzity. VSetky tieto zmeny I'udské oko zachy-
tava a podvedome upriamuje pozornost prave na ne. Mnozstvo psychologickych vyskumov
ukéazalo, Ze vizualny systém je vysoko citlivy na vlastnosti v obraze, ako st napriklad
hrany, nahle zmeny vo farbe, intenzite, nahle pohyby.

Pocesy zdola-nahor st nezavislé na tlohe, ktort pozorovatel riesi. Snazia sa predvi-
dat, ktoré ¢asti pozorovanej scény mozu pritiahnut viac pozornosti, a podla toho vytva-
raji mapy vyraznych oblasti v obraze. Tieto procesy mozu byt vyuzivané napriklad pri
automatickej detekcii vyraznych oblasti v scénach, v strojovom videni, pri inteligentnej
kompresii obrazu, atd.

Pri analyzovani scény pomocou pristupov zdola-nahor st medzi vyrazné objekty za-
radené napriklad cervené jablko na zelenom strome, horiaca sviecka v tmavej miestnosti,
alebo pery a oci na tvari povazované za jej najvyraznejSie c¢asti.

Pri pozorovani scény, v ktorej sa nachadza velké mnoZstvo rovnakych objektov, ktoré

by samostatne boli uréené ako vyrazné, sa tieto objekty stavaji nevyraznymi. Ked pozo-



rovatel porovnéva dve fotografie jabloni s ¢ervenymi jablkami, kde na jednej je iba jedno
a na druhej je velké mnozstvo jablk, v prvom pripade si jablko v&imne, ale v druhom

pripade si jablka odfiltrované a pozorovatel si vima iné vyrazné oblasti a objekty. [7]

b) pridané vedomosti
(zhora-nadol)

¢ elektrické ' (a) vstupné data
~ signaly _ (zdola-nahor)

Obr. 1.3: Pozorovanie mole je ovplyvnené kombinaciou (a)vstupnych dat a (b) predoslych

vedomosti [11]

Pristup zhora-nadol

Vizualne vnimanie je ovela komplikovanejsie, nez len vnimanie energie na receptoroch, ¢o
je prezentované pri procesoch zaloZenych na pristupe zdola-nahor. Preto je pri procesoch
zaloZzenych na pristupe zhora-nadol pozorovanie scény CiastoCne ovladané pozorovatel om.
Toto ovladanie sa deje pridanim dodatocnej informacie, ako napriklad tym, Ze ¢lovek je pri
pozorovani novych scén ovplyvneny vecami, ktoré uz videl v minulosti. Toto pozorovanie
zahffia skdsenosti pozorovatela, avSak moze byt velmi pomalé.

Ako priklad pristupov zhora-nadol je mozné pouzit pozorovanie koéry stromu. Pri pro-
cesoch zdola-nahor sa ur¢i farba koéry, rozliSuju sa hrany a textira, ale az pri pridani dalgej
informécie je mozné ur¢it, Ze na kore stromu sa nachddza mola. (Obr [L.3).

Pri vyuzivani pristupov zhora-nadol moze byt ako pridavné informécia pouzita tloha,
ktoru ma pozorovatel vyrieit. AvSak, ak ma pozorovatel napriklad najst urcity objekt v

scéne, moze prehliadnut iné vyrazné oblasti v nej. Preto moze nastat situacia, kde niektoré



Yarbus (1968)

Obr. 1.4: Instrukcie dané pozorovatelovi obrazu: 1) volne pozorovat obraz 2) odhadnut vek
0sdb 3) zistit, ¢o robili osoby pred prichodom navstevnika 4) zapaméitat si oble¢enie 0s6b
5) zapamitat si poziciu 0sob a objektov v miestnosti 6) odhadnit, ako dlho bol navstevnik

nepritomny [6]

objekty vyrazné pri detekcii pomocou pristupov zdola-nahor nemusia byt povazované za
vyznamné pri pristupe zhora-nadol [7].

Skiimanim vizuélnej pozornosti a procesov zhora-nadol sa zaoberal rusky psycholog
Yarbus. Jeho vyskum spocival v zaznamenévani fixacii a skokov oka pozorovatelov, ktori
mali dlohu skimat dani scénu a odpovedat na polozené otazky. Tieto otazky vyrazne
ovplyviiovali pohyby o¢i po danej scéne. Na Obr. je znazorneny pozorovany obraz
“An Unexpected Visitor od Repina a pohyby o¢i, ktoré sa vyrazne menili v zévislosti od

danych otazok.

1.3 Sémantickd informacia

Vyznam vnimanych objektov a informécii sa nachadza v Tudskej mysli, nie v samotnom
slove. Ked je povedané, Ze nejaké slovo méa urcity vyznam, v podstate to znamena, Ze
to slovo v ¢loveku dany vyznam evokuje. Pokial sa tento vyznam nedostane do [udskej
mysle, slovo je len stibor znakov. Rovnako je vnimany aj obraz, vizuilnu informaéciu.
Pokym vizualny vnem nie je spracovany v Tudskej mysli, nedokaze ¢lovek plnohodnotne

vnimat pozorovani scénu.



Podl'a vykladového slovnika [43] je sémantika veda o vyzname jednotlivych slov, zna-
kov, symbolov a ich vztahu ku skutoc¢nosti, ktori oznacuja. PresnejSie povedané, je to
Studia vyznamu, ktora sa zameriava na vztahy medzi slovami a tym, ako si vyuZzivané a
¢o znamenaji. Napriklad, ked ¢lovek povie, Ze ide zjest malinu, kazdy si predstavi ¢erven,
Stavnatt malinu. AvSak, vyjadrenie, Ze nejaka tloha bola malina, znadi, Ze bola jednoduché
[28].

Vnimanie bez pridanej informécie je mozné prirovnat k procesom zdola-nahor, kde po-
zorovatel nevie komplexne urcit, ¢o sa v obraze nachadza. Jediné, ¢o vnima si vyrazné
Gary, farby, textary. AvSak pri pridani dalSej informacie, ako napriklad spomienky z mi-
nulosti vie tieto objekty pospajat tak, aby v nom vyvolavali konkrétny vnem. Preto pri

pozorovani scény a taktiez pri zistovani vyznamnych oblasti v scénach je tato pridavna

(sémanticka) informécia velmi dolezita.
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Kapitola 2
Prehl'ad podobnych prac

Vizualne vnimanie a mechanizmay spojené s videnim su predmetom dlhodobého a roz-
siahleho vyskumu. Pocas skiimania tohto fenoménu sa klada dve zakladné otazky:

Co v obraze pita nasu vizualnu pozornost?

Kde v obraze sa tieto objekty a oblasti nachddzaja?

Zaciatky pozorovania vizualneho vnimania sa zalkadali na jednoduchych pozorova-
niach, neraz aj sebapozorovaniach. Tato situicia bola doésledkom obmedzeni v oblasti
techniky, postupom casu sa vSak moznosti skiimania vizualnej pozornosti zlepsili a vo
vyskume sa zacali pouzivat poznatky z inych oblasti napr. psychologie, kognitivnej vedy.

Hermann Von Helmholtz [I3] uz zaciatkom 20. storo¢ia povazoval vizualnu pozornost
za zakladny mechanizmus vizualneho vnimania. Pozoroval prirodzent tendenciu zameria-
vat pozornost na nové oblasti pozorovaného obrazu. Sustredil sa najméa na pohyby odi a
jeho hlavnou vyskumnou otézkou bolo, kam sa vizualna pozornost zameriava.

Narozdiel od Von Helmholtza, William James [17]| predpokladal, Ze pozornost je viac
vnutorne zamerany mechanizmus, ktory zahffia predstavivost, oc¢akdvania, alebo mysle-
nie vo vSeobecnosti. James definoval pozornost hlavne z hladiska vyznamu a ocakavani
spojenych so zameranim pozornosti. Jeho vyskum bol zamerany na otazku "¢o"v obraze
pritahuje nasu pozornost. Uprednostiioval aktivne a spontanne aspekty pozornosti, avsak
tiez rozoznaval ich pasivne, podvedomé, nespontanne charakteristiky.

Tieto dva pohlady na danu problematiku sa nevyluc¢uju, naopak, spolocne komplexne

popisuju koncept vizualnej pozornosti.
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V polovici dvadsiateho storo¢ia skiimal Donald Broadbent |[3] fakt, ze pozornost sa
v ur¢itom zmysle da definovat ako selektivny filter, zodpovedajici za regulaciu zmyslovej
informacie. Zaoberal sa akustickymi pokusmi, ktoré smerovali k dokazaniu selektivneho
charakteru sluchovej pozornosti, ¢o korespondovalo s otazkou “kde a Von Helmoltzovym
navrhom.

Myslienku selektivneho filtra vylac¢ili J. Anthony Deutsch a Diana Deutsch [8], ktori
uprednostnovali myslienku, Ze vSetky zmyslové vnemy st perceptualne analyzované na
najvyssej turovni. Navrhli centralnu Struktdru s vopred nastavenymi vahami dolezitosti,
ktoré urcuji vyber. Vahy dolezitosti zodpovedaji Jamesovym predpokladom a otazke
"o,

V Sestdesiatych rokoch dvadsiateho storo¢ia Anne Treisman spojila obe tieto myslienky
do jednej, kde prepojila modely Broadbenta a Deutscha urc¢enim dvoch komponentov
pozornosti.

Velmi vyznamnym medznikom v skimani zameriavania vizualnej pozornosti bol rok
1967, kedy rusky psycholog Yarbus zaznamenal fixacie a skoky oka pozorovatelov pri
pozorovani danych scén. Rozne tlohy pri pozorovani scény mali za nésledok podstatne
odlisné skoky oc¢i, kde sa pri kazdej alohe tieto pohyby o¢i zameriavali na casti obrazu,
ktoré pomohli zodpovedat kladentu otazku.

Posner [32], Noton a Stark [29] vylepsili teériu vizualnej pozornosti podobnym sposo-
bom, ako navrhli Von Helmholtz a James. Anne Treisman nésledne spojila tieto pojmy
s tedriou integracie priznakov vizuélnej pozornosti [40] [41]. Podla jej predpokladov po-
skytuje pozornost tzv. "lepidlo", ktoré spaja oddelené priznaky v urcitej casti scény tak,
aby ich spojenie bolo vnimané ako jeden objekt. Kosslyn [19] popisal pozornost ako se-
lektivny aspekt spracovania vnimania a navrhol “okno“ zodpovedné za vyberanie vzoriek
vo vizualnom zéasobniku [9].

V stcasnosti je vacSina modelov na detekciu vyznamnych oblasti inSpirovanych bio-
logickymi procesmi, st zalozené na pristupe zdola-nahor (napr. [16], [I4], [5], [31]).
Deteguju nizkotdroviiové priznaky, ako si farba, intenzita, orientécia, textira, pohyb. De-
teguju vyznamné oblasti na roznych urovniach, pouzivaju stratégiu vitaza (angl. winner

take all, ozn. WTA), nemoznost navratu (angl. inhibition of return, ozn. IOR).
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Pre niektoré aplikacie s pouzivané data ziskané pomocou sledovania pohybu o¢i (eyet-
racking). Pozorovatel sleduje scénu a systém zaznamenava pohyby jeho oka, ¢im sa zistuje,
kam sa zameriava jeho pozornost. Takyto sposob zistovania vyznamnych oblasti je vSak
finan¢ne a Casovo naro¢ny, a preto nie je vzdy mozné ho pouzivat. Z tychto dévodov je
velmi potrebné detegovat vyznamné oblasti aj inym spésobom. Ako alternativa su preto
navrhované a pouzivané systémy na detekciu pravdepodobnosti vyskytu vyznamnych ob-
lasti v obraze.

Pri mnohych aplikdciach z oblasti grafiky, dizajnu, HCI je velmi délezité porozumenie
tomu, kam ¢lovek zameriava svoju vizualnu pozornost. Tieto informécie sa vyuzivaji na-
priklad pri automatickom orezavani obrazu, vytvarani nahl'adov, pri vyhladavani konkrét-
neho obrazu v databaze. Mozu byt pouzité taktiez pri kompresii videa, nefotorealistickom
renderingu, adaptivnom zobrazovani na malych displejoch. Vo v8eobecnosti je vzhladom
na ovedené aplikicie potrebné ¢o najlepsie, najpresnejsie a najrychlejsie detegovat oblasti

zaujmu.

V nasledujtcej ¢asti st popisané vybrané modely na detekciu vyznamnych oblasti.
V prvej Casti st porovnané modely, ktoré st zalozené na pristupe zdola-nahor. Dalsiu ¢ast
tejto kapitoly tvori popis dvoch modelov na detekciu vyznamnych oblasti. Prvy z popisa-
nych modelov je Ittiho pristup, ktory je zaloZeny na spravani a neurénovej architektire
vizualneho systému primétov a radi sa medzi zdkladné modely na detekciu vyznamnych
oblasti v scéne. Dalsi model vyuziva data ziskané zo sledovania oc¢i a taktiez porovnava

svoje vysledky s inymi pristupmi.

2.1 Porovnanie najznamejSich modelov na detekciu vy-
znamnych oblasti

Hlavnou tlohou modelov na detekciu je urcovanie oblasti, ktoré pritahuju pohlad pozo-
rovatela. Modely vyuzZivajice procesy zdola-nahor, su eSte stale iba zékladnym popisom
Tudského vizualneho systému. Najvacsim obmedzenim takychto modelov je nepritomnost

dal8ej informacie,ktora by v kombinécii s nizkotdroviiovymi priznakmi pomohla urcit vy-
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znamné oblasti v obraze |[27].

V roku 1998 bol vytvoreny prvy model zaloZeny na simulacii vnimania I'udskym okom
[16] vyuzivajuci procesy zdola-nahor. Odvtedy vzrastal zaujem o tému detekcie vyznam-
nych oblasti.

Modely je mozné rozdelit do troch skupin:
e Hierarchické modely
e Statistické modely

e Bayesovské modely

Hierarchické modely

Tieto modely maji navzajom podobni architektiru. St charakteristické postupnym roz-
kladom, ktory zahiha Gaussovski, alebo Fourierovi vinova dekompoziciu. Vacsinou je
na urcovanie vyznamnosti aplikovany rozdiel gaussianov na vypocitanych podpasmach.
Nésledne st pouzité rozne techniky na stihrn tejto informacie cez vSetky trovne, pomo-

cou ¢oho sa vytvori jedine¢na mapa vyznamnych oblasti. Vybrané modely st porovnané

v Tabulke

Statistické modely

Statistické modely st zalozené na pravdepodobnostnom pristupe, zavislom na pozorova-
nom obraze. Vyznamnost oblasti je nasledne urcena cez meranie odchylky medzi priznakmi
na sucasnej pozicii a priznakmi v okoli danej pozicie. Na velkosti okolia nezélezi, moze byt

malé, ale taktiez moze byt porovnatelné s velkostou skimaného obrazu.(Tabulka [2.2))

Bayesovské modely

Bayesovska Struktira pontka viacero vyhod, kedZe povoluje kombinéciu pristupov zdola-
nahor a pridavnej informécie. Prikladom takejto informéacie je Statistika vizualnych pri-
znakov v scéne. Tato kombindcia je pravdepodobne jeden z dolezitych faktorov, ktory ma
vplyv naSe vnimanie. Pridavné informécia prichddzajtica z procesu nasho ucenia sa pocas

vnimania moze pomoct vizualnemu systému pri porozumeni pozorovaného prostredia.
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Hierarchické Rozmer Operacie Pridana
modely vizualneho informécia
sktimania informaécia
Itti [16] Intenzita, dva Dvojclenné Gaussovské ziadna
chromatické a Gaborove pyramidy, filtre
kanaly, pre stred a okolie,
orientécia, flicker | normalizacia (peak-to—peak)
delenie
Le Meur et al. [23], [24] | jas, dva farebné | Orientovana podpasmova ziadna
kanaly, pohyb dekompozicia vo Fourierovej
oblasti, funkcie citlivé na
kontrast, maskovanie
filtre pre stred a okolie,
normalizicia (long-term),
delenie
Bur et al. [5] intenzita, dva Dvojélenné Gaussovské ziadna

farebné kanaly,

orientacia, pohyb

a Gaborove pyramidy,
filtre pre stred a okolie,
normalizicia (long-term),

delenie

Tabulka 2.1: Hierarchické modely
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Statistické

modely

Rozmer
vizualneho

sktimania

Operacie

Pridana

informacia

Oliva et al. |31]

R, G, B

Vyznamnost oblasti je
nepriamo tmerna
pravdepodobnosti

jej vyskytu v obraze.
Pravdepodobnost rozdelenia
je zalozena na Statistike

pre pozorovany obraz.

7iadna

Bruce et al. [4]

R, G, B

Vyznamnost oblasti

je zalozena na

vypocte Shanonovej informacii.

Spojenie pravdepodobnosti
pre priznaky odvodené

7z daného okolia.

7iadna

Gao et al. [10]

Intenzita,
dva farebné kanaly,

orientacia a pohyb

Dvoj¢lenné Gaussovskeé
a Gaborove pyramidy, filtre

pre stred a okolie.

Vyznamnost je uréena pomocou

Kullback-Leiblerovej
divergencie, medzi lokdlnou

poziciou a jej okolim.

7iadna

Tabulka 2.2: Statistické modely
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Bayesovské Rozmer Operéacie Pridana

modely vizualneho informacia
sktimania

Zhang et al. [46] | jas, dva Vyznamnost je zalozena | odhad
farebné kanaly, | na vypocte distribtcie

Shanonovej informacie pravdepodobnosti

Tabulka 2.3: Bayesovské modely

Modely zaloZzené na Bayesovskom pristupe davaju velmi slubné vysledky. Pri tvorbe
takychto modelov je doélezité informécia prichadzajica z nizkoiroviiovych priznakov.

Vsetky vypoctové modely popisané vysSie zachytavaja len velmi zakladny popis Tud-
ského vizualneho vnimania. Na obrazku [2.1]st znazornené vysledky detekcie vyznamnych

oblasti porovnavanymi metodami.

Obr. 2.1: Mapy vyznamnych oblasti detegované pomocou roznych modelov: (a) povodny
obréazok, a mapy vyznamnych oblasti ziskané pristupmi: (b) Itti [16], (¢) Le Meur [23], [24]
, (d) Bur [B], (e) Bruce [4], (f) Gao [10], (g)Zhang [46].

Pri navrhovani novych modelov méze byt detekcia vyznamnych oblasti vylepSena z bio-
logického hladiska. TaktieZ je pri navrhovani novych a presnejsich modelov velmi dolezity
kognitivny proces a vyuzitie sémantickej informacie.

Prva otazka, ktora sa naskytne pri uvazovani nad vyuzitim kognitivneho procesu je

existencia miesta v Tudskom mozgu, kde sa lokalizuje mapa vyznamnych oblasti. AvSak
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podla doterajSich vyskumov také miesto neexistuje. Toto vysvetluje fakt, Ze vyznamnost
oblasti v pozorovanom obraze neurcuji iba nizkotroviiové priznaky, ale taktiez nase vedo-
mosti, spomienky, oc¢akavania.

Vizuélne a kognitivne procesy st velmi tizko prepojené a v sucastnosti nie je mozné
urcit, ktoré z nich v danom c¢ase pozorovania urcuji rozlozenie vizualnej pozornosti. Pri
urcovani presnosti modelov zalozenych na procesoch zdola-nahor je preto vyuzivané sle-
dovanie o¢i. AvSak aj pri sledovani o¢i nemo6zme zabudat na procesy, ktoré ovplyviuju
vnimanie zo sémantického hladiska. Napriklad pri volnom pozorovani scény s vyrazné
iné oblasti, ako pri pozorovani scény s urc¢itou tlohou. Vyraznost tychto oblasti je ovplyv-
nena aj spravanim, myslienkami a spomienkami pozorovatela. Velmi dobry pristup je
charakterizacia vyznamnosti oblasti za pouzitia dat ziskanych sledovanim o¢i. Tento bol
vyuzity v praci [18] a dava velmi dobré vysledky.

Prvy vypoc¢tovy model na detekciu vyznamnych oblasti vyuzival nizkodroviové pri-
znaky. Niektoré dalsie modely uz vyuzivajiu kombinaciu nizkouroviiovych a vysokouroviio-
vych priznakov. Tieto kombinacie dokazu pomoct pri rieSeni velmi Specifickych tloh, ako
napriklad detekcia chodcov. V stcastnosti sa vyskum nachadza iba na zaciatku tvorby
vypoctovych modelov, ktoré by popri nizkotroviiovych priznakoch vyuzivali aj pridant

informaciu, ¢im by sa zlepsila a spresnila detekcia vyznamnych oblasti obrazu.

2.2 Model vizuilnej pozornosti zaloZeny na vyznam-
nych oblastiach pre rychlu analyzu scény

Tento model [16] je zaloZeny na spravani a Struktire neurénov vizualneho systému prima-
tov. Kombinuje viactroviiové priznaky do jednej mapy vyraznych oblasti. Pouziva dyna-
micku neurénovu siet, ktora vybera oblasti zdujmu v poradi od najvyraznejSej po menej
vyrazné. Tento systém riesi zlozity problém porozumenia scény vypoctovo efektivnym spo-
sobom.

Na vstupe st farebné obrazky v rozliseni 640 x 480 pixlov. Z nich je pomocou Gausso-
vych pyramid vytvorenych 9 obrazkov uréenych na d'alsie spracovanie. Tieto st zmenSenou

kopiou povodného obrazka v pomere 1:1 (velkost 0) az 1:256 (velkost 8).
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Kazdy priznak je vypocitany pomocou operacii zameranych na stred (center-surround).
Ked7e vizualne neurény su najcitlivejsie v malej oblasti (stred), zatial ¢o na podnety zo
Sirsej oblasti st neurény menej citlivé. Zameranie na stred je v tomto modeli implemento-
vané pomocou rozdielu medzi jemnymi a hrubymi mierkami. V strede je pixel s velkostou
c € {2,3,4}, v sirSom okoli je pixel reprezentovany velkostami s = ¢ + 9, kde 6 € {3,4}.
Rozdiel medzi dvoma mapami” ©” je ziskany pomocou interpolacie na jemnejsiu velkost a

naslednym odé¢itanim. Na obrazku Obr je znazornena schéma popisovaného modelu.

Vatupny obraz_—_——

e e

_— = =

@a normalizacie zaloZené na vzdialenosti @
I I I
_— = Mapy _— =  priznakov _—  —
_ _ _
= (12 map) = (6 map) (24 map) S
< Kombinacia a normalizacia cez rézne velkosti >

| | |
—_— Mapy —— viditefnosti _————

|
Mapa (
vyznamnych oblasti _

I0R

Pozicie oznadujuce
vizualnu pozornost'

Obr. 2.2: Zakladna architektira modelu [16]

2.2.1 Urcovanie priznakov

Zo vstupného obrazu vo formate RGB (r-Cervenda, g-zelend, b-modra) je ziskand mapa
pre intenzitu I = (r + g + b) /3, ktora slazi ako vstup na vytvorenie Gausovskej pyramidy
1(9), kde ¢ € {0, ..., 8}. Kanaly r,g,b st normalizované.

Nésledne st vytvorené farebné kanaly: R = r — (g+b)/2 pre ¢ervent, G = g— (r+0)/2
pre zelent, B=b—(r+g)/2 pre modra a Y = (r+g)/2 — |r — g|/2 — b pre zltu (zaporné
hodnoty st nastavené na 0). Z tychto kanalov si vytvorené $tyri Gausovské pyramidy

R(5), G(6), B(6) a Y(5).
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Neurony cicavcov s citlivé na ndhlu zmenu intenzity, ako napriklad tmavy stred obklo-
peny svetlym okolim, alebo svetly stred obklopeny tmavym okolim. Oba spomenuté typy
citlivosti na zmenu intenzity model prepéja, ¢im vznikne 6 map Z(c, s), kde ¢ € {2,3,4}
as=c+9d, kde d e {3,4}:

Z(c,s) = |I(c) o I(s)]. (2.1)

Druhou mnozinou st mapy pre farebné kanaly, ktoré si v mozgovej kore reprezentované
pomocou systému "dvojic oponentov'". V strede oblasti vnimania st neurény stimulované
jednou farbou (napr. Cervend) a potlacané druhou farbou (napr. zelend), avsak v §irsej
oblasti je to opatne. Takto navzajom posobiace dvojice farieb su Gervené/zelend, zelena-
/¢ervend, modra/zlta, 71td/modra. Viedlo to k vytvoreniu RG(c, s) mapy pre Cerveni a

zelent farbu a B)(c, s) mapy pre modru a zltu farbu.
RG(c,s) = [(R(c) — G(c)) © (G(s) — R(s))], (2.2)

BY(c,s) = [(B(c) = Y(¢)) © (Y(s) — B(s))|. (2:3)

Poslednd mnozina map pre orienticiu je ziskand z I pomocou orientovanych Gabo-
rovych pyramid O(4,6), kde § € {0, ..., 8} reprezentuje velkost a 6 € {0°,45° 90°, 135°}

orientaciu. Mapy pre orientéciu predstavuji lokalne zmeny medzi stredom a okolim:
O(c,s,0) =10(c,0) © O(s,0)|. (2.4)

Pomocou tychto vztahov vznikne 42 map priznakov: Sest pre intenzitu, dvanast pre

farbu a dvadsatstyri pre orientaciu.

2.2.2 Mapa vyznamnych oblasti

Pri kombinacii v8etkych map nastava situacia, ktora sposobuje, ze oblasti, ktoré siu velmi
vyrazné iba v niektorych z kombinovanych map moézu zanikniat. Z toho dévodu je potrebny

normaliza¢ny operator N (.), ktorého aplikicia pozostava z troch krokov:

1. normalizovanie hodn6t mapy na pevny rozsah v rozmedzi {0, ..., M} s cielom od-

stranit rozdiely medzi mapami
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2. najdenie pozicie lokdlneho maxima M a vypocitanie priemernej hodnoty m vsetkych

tychto maxim
3. globélne vynasobenie mapy s (M — m)?

V pripade, Ze je v mape velky rozdiel, najvyraznejsia oblast vystiapi do popredia. V pri-
pade, 7e je rozdiel maly, mapa neobsahuje ni¢ vyrazné a je potlacena.

Mapy st nasledne kombinované do troch “map viditelnosti” pre intenzitu Z, farbu C
a orientaciu O s velkostou & = 4. Tieto mapy st ziskané pomocou séitania “@”, ktoré sa

skladé z redukcie kazdej mapy na velkost 4 a naslednom sé¢itani bod po bode.

Mapa pre intenzitu

)
|l\ {

X

g

Lubovolné jednoky Lubovolné jednoky

Obr. 2.3: Normaliza¢ny operator N (.) [16]

Mapy pre intenzitu Z a farbu C st ziskané nasledovne:
T = oL, 60, N(I(s) (2.5)

C =@, Bt 3 IN(RG(c,5)) + N(BY(c, s))] (2.6)

Pre orientéciu st najprv vytvorené styri mapy kombinaciou Siestich map s danou orien-
taciou #, ktoré si nésledne s¢itané:
0€{0°,45°,90°,135°}
Tieto tri mapy st normalizované a sc¢itané do vyslednej mapy vyznamnych oblasti:

S = ;(J\/(Z) +N(@) +N(©)). (2.8)
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Maximum vyslednej mapy v danom c¢ase ukazuje najvyznamnejSie miesto, na ktoré by

mala byt zamerani pozornost.

V neurénovej implementécii bol vytvoreny model mapy vyraznych oblasti (angl. sa-
liency map, ozn. SM) ako 2D vrstvy presakujicich neurénov s vlastnostou “integrate-and-
fire” a s velkostou Styri. Tieto neurény maju kapacitu, ktora zahffia urc¢ita hodnotu a prah.
Ked je dany prah dosiahnuty, vytvori sa “hrot” a kapacitny naboj je nastaveny na nulu.
Potom je SM dana 2D “winner-take-all” (angl. winner take all, ozn. WTA) neur6novej
sieti, v ktorej najdena vyrazné oblast ostdva a ostatné si potlacené.

Neurony dostavajia vstupy z mapy S a si vSetky nezéavislé. Potencidl neurénov v SM
patriacich najvyraznejSej oblasti vzrasta najrychlejsie. Kazdy SM neurén excituje jeho
prislusny WTA neur6én. VSetky WTA neurény sa tiez vyvijaji nezavisle na sebe pokial

jeden (“vitaz”) nedosiahne prahovi hodnotu. Toto vyvola tri sibezné mechanizmy:

1. oblast pozornosti (angl. focus of attention, ozn. FOA) je posunuté na miesto vitaz-

ného neurénu
2. globalne sa spusti WTA a inicializuje na predvolenii hodnotu vSetky neurény

3. v . SM sa docasne aktivuje lokdlne potlacenie v oblasti s velkostou a umiestnenim
novej FOA. Takto je mozna dynamicka zmena FOA prostrednictvom povolenia na-

sledujticej vyraznej oblasti stat sa “vitazom”. Taktiez sa nevraciame na uz spracované

FOA.

Ludska visualna psychika funguje na principe skiimanie scény so zékazom vracat sa na uz
navstivené oblasti (angl. inhibition-of-return, ozn. IOR). Obr [2.4 je znazoriuje priklad
operacii modelu v pozorovanej scéne. Najprv je spustend subezné extrakcia priznakov,
vystupom st tri mapy kontrastov pre farbu C, intenzitu Z a orientaciu O. Tieto mapy st
kombinované, ¢im vznikne mapa vyraznych oblasti (SM). NajvyraznejSou ¢astou obrazu
je oranZova oblast s telefénom, ktora je velmi vyrazna v mape C. Preto sa stava prvou
oblastou pozornosti (vypocet trval 92 ms simulovaného ¢asu). Pomocou kroku “inhibition-
of-return” sa toto miesto uz znova nespracovava, ¢im moézu byt vybrané dalSie vyznamné

oblasti.
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Obr. 2.4: Schéma vyberu vyznamnych oblasti [L6]

Autori [16] porovnavali vysledky vytvoreného modelu s SFC (angl. Spatial Frequency
Content Model, ozn. SFC). Na ziskanie SFC bolo vytvorené jednoduché meranie. V danej
polohe v obraze bol extrahovany blok s rozmermi 16 x 16 pixlov z map 1(2), R(2), G(2),
B(2), a Y(2) a na tieto bloky boli aplikované 2D FFT (angl. Fast Fourier Transform) a
prahovanie. SFC je priemer ¢isel nezanedbatelnych koeficientov v piatich zodpovedajucich
blokoch. Velkost a pocet blokov st vybrané tak, aby bolo SFC meranie priblizné navrhnu-
tému modelu. Pouzitim SFC s velkostou $tyri je vytvorena mapa, ktord je porovnavana s
navrhnutym modelom (Obr. [2.5)).

Tento model je vypoctovo nenaroc¢ny, ma jednoducha architektiaru. Dokaze dobre de-
tegovat oblasti vizualnej pozornosti v scéne. Rychlo urcuje napriklad dopravné znacky
roznych tvarov, farieb, a texttiru aj napriek tomu, Ze nebol navrhnuty na tento ucel. Z vy-
po¢tového hladiska je hlavnou vyhodou tohto modelu parelelnd implementacia, nielen vo
vypoctovo narocnej faze extrakcie priznakov, ale aj v systéme zaostrovania na vyrazné ob-
lasti. Vyuzitie neuronovych sieti sa ukazalo ako uc¢inné pri reprodukcii niektorych vykonov

vizudlneho systému primatov. Jeho u¢innost v8ak zavisi na implementovanych priznakoch.
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Obr. 2.5: Cast (a) oznacuje vstupné obrazky, (b) predstavuje korespondujice mapy vy-
znamnych oblasti, (¢) SFC mapy. V (d) st znazornené oblasti, kde bol vstup mapy vyraz-
nych oblasti va¢si ako 98 percent maxima (71té kruznice) a bloky obrazu pre ktoré bolo
SFC vyssie ako 98 percent maxima (¢ervené ¢tvorce). Mapy vyraznych oblasti st odolné

na sum, zatial ¢o SFC nie [16].
2.3 Model zaloZeny na spracovani dat ziskanych sledo-
vanim oc¢i

Velké mnozstvo pristupov na detekciu vyznamnych oblasti je zaloZenych na pristupe zdola-
nahor. Nebert do Gvahy sémantiku obrazu a ¢asto nekoresponduja s redlnymi pohybmi oci.
Autori pristupu [18] sa preto rozhodli zamerat prave na sémantiku. Zozbierali unikatne
déata zo sledovania o¢i a pouzili ich na trénovanie a testovanie modelu zalozeného na nizko,
stredné a vysokoturoviovych priznakoch.

Stucasné modely na detekciu vyznamnych oblasti nedokazu presne urdit fixacie oka. Na
obrazku je zndzornend mapa vyznamnych oblasti ziskand pomocou Ittiho pristupu
[16]. Na obrézku vpravo st zobrazené fixacie oka ziskané prostrednictvom systému na sle-
dovanie o¢i. Ittiho pristup jasne deteguje oblasti s vysokou troviiou jasu, ostré hrany, avsak
len velmi malé mnozstvo z tychto oblasti je pre ¢loveka zaujimavych. Preto je popisovany
pristup vhodny na detegovanie vyznamnych oblasti v kontexte, kde je vytvoreny model s

velkym mnozstvom priznakov [18§].
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Autori zostavili vlastna databédzu, ktora obsahuje obrazky s popismi a analyzou, vytvo-
rili riadeny model, ktory kombinuje priznaky ziskané pristupmi zdola-nahor a sémantické

priznaky, ¢im vytvara presnejSie mapy vyznamnych oblasti.

Obr. 2.6: Porovanie detegovanych vyznamnych oblasti [I6] (v strede) s fixdciami oka

ziskanymi sledovanim o¢i (Cervené bodky).

2.3.1 Databaza a jej spracovanie

Pouzita databéza je jedine¢na svojim obsahom, kedZe zahffia obrazky a k nim prislugné
data. Data ku kazdému obrazku boli ziskané sledovanim pohybu o¢i 15 respondentmi.
Databaza pozostava z 1003 obrazkov, z toho 779 prirodnych obrazkov a 229 portrétov.
Rozmery obrazkov sa pohybuji v rozmedzi od 405 do 1024 pixlov pre najdlhSiu stranu,
kde vac¢sina ma velkost 768 pixlov. Vek pozorovatelov sa pohyboval v rozmedzi od 18 do
35 rokov. Kazdému pozorovatelovi boli obrazky zobrazené 3 sekundy a oddelené jednose-

kundovou Sedou obrazovkou. Kvoli presnosti bol systém kalibrovany kazdych 50 obrazkov.

Spracovanie databazy

Prvym krokom v préci bola analyza dat z databizy. Pomocou nej sa zistilo, Ze pri nie-
ktorych obrazkoch pozorovatelia upriamuji svoju pozornost na rovnaké oblasti, avSak pri

inych je ich pozornost rozptylena po celom obraze. Analyzou konzistencie fixacii v obraze
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pomocou merania entropie priemernych map sa zistilo, ze tieto data ukazuju silné odchylky
pre fixacie o¢i v blizkosti stredu obrazu. Obrazok znazoriuje histogram entropii pre
obrazky z databazy. Taktiez st na niom zobrazené vzorky z 12 map vyznamnych oblasti pre
nizku a vysoku entropiu a k nim zodpovedajice obrazky. Podla merania entropie zistili,
ze obrazky s vysokou konzistenciou/nizkou entropiou obsahuji vicsinou objekty v strede.

Obrazky s nizkou konzistenciou/vysokou entropiou ¢asto obsahuju niekolko textur.

5.5 6 6.5 7

7.5
Entropia -Priemer véetkych map
vyznamnych oblasti

Obr. 2.7: Analyza fixacii pozicii

Na obrazku je zobrazend priemernd mapa vyznamnych oblasti pre vSetky skiimané
obrazy. Je mozné vidiet, Ze 40% fixacii sa nachadza v 11% stredu obrazu a az 70% fixacii sa
nachadza v 25% obrazu, ktoré tvoria jeho stred. Toto je dosledkom faktu, Ze pri pozorovani
bol obraz umiestneny priamo pred pozorovatelom a tiez tym, 7e na fotografidch st vacsinou
objekty zaujmu umiestnené v strede, alebo v jeho tesnom okoli [46].

Na ohodnotenie toho, ako dokdZzu modely predpovedat skuto¢né fixacie o¢i, sa autori

rozhodli pouzit ROC (angl. Receiver Operating Characteristic) krivky, vyznamné oblasti
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sa spraovavaju vzdy pre jedného pozorovatela. Pomocou prahovania sa ur¢i, ktoré casti
obrazu obsahuji vyznamné Casti a ktoré nepttaja pozornost. Data od ostatnych pozoro-
vatelov su néasledne pouzité ako ground truth. Pomocou postupnej zmeny prahu je vy-
kresTovana ROC krivka.

Vel'ké mnozstvo fixacii je zameranych na I'udi (vratane reprezentécii Tudi ako st sochy
a obrazy) aj v pripade, Ze ich tvare nie st viditelné (tvare tvoria 10% z celkovych fixacii).
Fixacie na text tvoria 11% z celkového poctu fixacii - znaky st vacsinou navrhnuté tak,
aby boli vyrazné, najméa v pripade dopravnych znaciek, ndzvov obchodov, reklam, atd.
Dalsie fixacie si zamerané na zvieraté, auta, ¢ asti Tudského tela (o a ruky).

Rozborom obréazkov s tvarami sa tiez zistilo, Ze pozorovatelia zameriavaji svoju pozor-
nost na tvare v pripade Ze zaberaju v obraze primeranu plochu. V pripade detailu tvare sa
zameriavaju na jej ¢asti, ako s o¢i, nos, alebo pery. Z toho vyplyva, ze pri vybere objek-
tov, na ktoré pozorovetel zameriava svoju pozornost, zohrava doéleziti tlohu ich velkost

(Obr. [2.8).

Obr. 2.8: Na obrazku vlavo su tvare dostatofne malé na to, aby sa pozorovatel zameral
na ne ako na celok. Na obrazku vpravo je vSak tvar dostatoCne velka, takze pozorovetelia

sa zameriavaji na jej ¢asti, ako si napriklad oci, tista a nos.

2.3.2 Priznaky

Vécsina navrhnutych modelov vyuziva na urcenie vyznamnych oblasti kombinéciu filtrov
zaloZzenych na fyziologickej Strukttre 'udského vizualneho systému. Na rozdiel od takejto

kombinécie filtrov, autori v tejto praci vyuzivaju proces ucenia na trénovanie klasifikatora
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priamo z dat ziskanych sledovanim fixécii o¢i.
Na vytvorenie modelu boli pouzité tri typy priznakov — nizkoturoviiové, stredne— a
vysokouroviiové. Pre kazdy skimany obrazok st predspracované priznaky pre kazdy bod

obrazu a tieto informécie su pouzité na ucenie modelu.

Nizkoaroviiové priznaky

Nizkoturoviiové priznaky su zaloZené na fyziologii Tudského vizuélneho systému. Ako pri-
znaky boli okrem inych pouZzité jednoduché modely vyznamnych oblasti (napriklad To-
rabla [30] a Rosenholtz [34]). DalSie pouZité nizkotroviiové priznaky si intenzita, orien-
tacia, farebny kontrast. K priznakom boli zahrnuté aj hodnoty ¢erveného, zeleného a
modrého farebného kanala a pravdepodobnost kazdej farby vypocitana z 3D farebného

histogramu obrazu, ktory bol filtrovany s medidnovym filtrom na 6 roznych trovniach.

Stredotiroviiové priznaky

Vel'ké mnozstvo objektov sa nachadza na zemi, nie vo vzduchu, a preto 'udia pri pozorovani
scény upriamuju svoju pozornost na horizont. Model vyuziva detektor horiznotu, tento

priznak zaradujeme medzi stredotroviiové.

Vysokoviiové priznaky

V pripade, Ze sa v obraze nachadzaji Tudia, pozorovatelia na nich upriamuji svoju pozor-
nost. Model pouziva detekciu tvare pomocou Viola-Jones detektora a taktiez Felzenszwal-

bovu detekciu osdb.

Uprednostiiovanie stredu

Pri fotografovani Tudia prirodzene umiestiiuji objekty zaujmu do blizkosti stredu fotogra-
fii. Ako dalsi priznak bola preto pouzita vzdialenost kazdého obrazového bodu od stredu

obrazu.
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2.3.3 Ucenie

Databaza bola rozdelena na dve casti, kde na trénovanie bolo pouzitych 903 a na testova-
nie zvySnych 100 obrazkov.

Ku kazdému obrazu v databaze prislichali data ziskané sledovanim o¢i pozorovatelov,
ktoré oznacovali vyznamné oblasti obrazu. Pomocou tychto dat autori rozdelili obraz na
oblasti s roznou troviou vyznamnosti. Pre kazdy obraz z databazy bolo vybranych 10 po-
zitivne ohodnotenych vzoriek z prvych 20% oblasti obrazu ohodnotenych ako vyznamné
a 10 vzoriek ohodnotenych ako negativne oblasti. Ako negativne boli oznacené oblasti, na
ktoré pozorovatel neupriamuje svoju pozornost.

Takymto spdsobom bolo vytvorenych 18060 vzoriek na testovanie a 2000 vzoriek na tré-
novanie.

Na trénovanie na 9030 pozitivnych a na rovnakom pocte negativnych vzoriek bol pouzity

systém SVM (Support vector machine).

2.3.4 Vysledky a pozorovania

Presnost a vykonnost modelu autori vyhodnocovali dvoma spésobmi. Najprv merali vykon
modelu pre detekciu na celych obrédzkoch pomocou ROC kriviek. Neskor testovali detekcie
porovnavanych modelov na Specifickych vzorkach, ktoré boli ziskané zo stredovej oblasti
obrazu, mimo nej a na tvarach.

Na obrazku st znazornené ROC krivky popisujice vysledky detekcii roznych mo-
delov ziskané priemerovanim na vSetkych obrazkoch z databazy. Na horizontéilnej osi st
prahy znazoriujuce, kolko percent z detegovanych oblasti bolo povaZovanych za vyznamné.

Pomocou analyzy tychto ROC kriviek boli vyslovené nasledujtce zistenia tykajice sa

celych obrazkov:

e Navrhnuty model kombinujici vSetky priznaky dosiahol lepSie vysledky ako model
pouzivajtci iba jednu mnozinu priznakov. Tiez dosiahol lepsie vysledky ako napriklad

modely Torralba [30], Rozenholtz [34], Itti a Koch [16].

e Navrhnuty model dosiahol 88% z vysledkov ziskanych pomocou sledovania o¢i.
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Obr. 2.9: Graf znazornhujiuci ROC krivky pre navrhnuty model (Tmavozelena krivka) a
viacero inych modelov. Pre porovnanie znazornena krvka zobrazujica hodnoty namerané

z redlnych dat (Gervenou farbou).

e Model, ktory obsahoval vSetky priznaky okrem vzdialenosti od stredu ( tmavo-
modra krivka) dosahoval podobné vysledky ako model beruci do tvahy vzdialenost

od stredu.

e Model obsahujici vSetky priznaky okrem vzdialenosti od stredu dosahoval lepsie

vysledky ako model pouzivajici len jednu podmnozinu priznakov.

e Detektory objektov ( svetlozelena krivka) davaju velmi dobré vysledky v pri-
pade, 7ze sa dané objekty v obraze nachadzaji. Vo vSeobecnosti st vSak dosahuji
velmi slabé vysledky, a preto by malo byt vyuzivané iba v kombinécii s inymi pri-

znakmi.
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e Vysledky vSetkych modelov boli vyrazne lepsie ako Sanca urdcit, ze kazdy z priznakov

mé samostatne schopnost predpovedat vyznamné oblasti ( ¢ierna krivka).

Kvéli porozumeniu vplyvu odklonu od stredu boli obrazky rozdelené do oblasti stredu
(kruh) a okolia. Stredné oblasti boli definované modelom zalozenym iba na priznaku, ktory
udéaval vzdialenost od stredu obrazu. V tomto modeli kazda snimka, ktora bola od stredu
vzdialenejsia ako 0.42 bodov (kde vzdialenost od stredu k okrajom je 1) bola oznacené ako
negativna a akakol'vek blizSia snimka bola oznacena ako pozitivna. Pomocou tohto prahu
boli vzorky rozdelené do dvoch skupin.

Na obrazku je graf, ktory zobrazuje vysledky modelov pre rozliéné vzorky. Vy-

sledky sd tu definované ako priemer true positive a true negative ohodnoteni.
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Obr. 2.10: Priemerné hodnoty nameranych true positive a true negative pre SVM, ktory

bol trénovany s na roéznych mnozinach vzoriek.
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Pri testovani vzoriek sa zistilo:

e Ajnapriek tomu, Ze model zaloZeny na detekeii stredu daval velmi dobré vysledky pri
vSetkych vzorkach, jeho vykon pri ostatnych vzorkach bol porovnatelny so Sancou
ur¢it to, ze kazdy z priznakov méa samostatne schopnost predpovedat vyznamné

oblasti.

e Kym pri vSetkych vzorkach model zamerany na detekciu stredu a model so vSetkymi
priznakmi okrem detekcie stredu davali rovnaké vysledky, pri dalsich mnozinach

vzoriek druhy model déval ovela lepsie vysledky.

e Model trénovany na priznakoch z detekcie objektov pre tvare, I'udi a autd daval

najlepsie vysledky pri podmnozinach s tvarami.

e SVM pouzivajice priznak uprednostiovania stredu a tie, ktoré pouzivaji vsetky
priznaky, davali veImi dobré vysledky na mnozine vSetkych vzoriek, ale v pripade

dalgich vzoriek dosahoval druhy detektor lepSie vysledky.

Analyzovanim nameranych dat zo zostavenej databézy sa zistilo, Ze pri pozorovani
scény [udia zameriavaji svoju pozornost na text a inych lI'udi, hlavne na ich tvare. Ak sa
v scéne nenachadzaju Tudia, pozornost sa upriamuje na ostatné zivé bytosti, napr. zvie-
ratd. Pri absencii takychto Specifickych objektov a textu sa l'udia zameriavaji na stred
obrazu, alebo oblasti, kde st vyrazné nizkotroviiové priznaky. Popisovany model zalozeny
na roznouroviiovych priznakoch je zalozeny na tychto pozorovaniach a teda sa priblizuje

redlnemu vnimaniu scény [18§].
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Kapitola 3
Specifikacia diela

Tato kvalifika¢na praca je zamerana na pouzitie sémantickej informacie pri hladani vy-
znamnych oblasti v obraze. V tejto ¢asti je popisana motivacia pre jej vytvorenie, zakladny

model, ako aj navrhnuté rieSenie.

3.1 Motivacia a ciel prace

Motivaciou pre tito rigoréznu pracu bol fakt, ze ziskané informécie o vizualnej pozornosti
a o tom, kam Tudia zameriavaju svoju pozornost, je mozné vyuzit pri velkom mnozstve
aplikacii. Pri kompresii obrazu je mozné zamerat sa na vyznamné oblasti, ktoré st skom-
primované bezstratovo a ostatné stratovo, ¢im sa nestraca dolezita informacia. Taktiez
mozme informécie o vyznamnych oblastiach vyuzit pri retargetingu, kédovani obrazu, od-
stranovani neziadicich ¢asti obrazu [3§].

Cielom tejto prace je vyuzitie vedomosti o detegovani vyznamnych oblasti v scéne a
pridanie sémantickej informacie, ktora by pomohla pri bliZSom urcovani relevantnych vy-
znamnych oblasti. Praca je plynulym pokra¢ovanim diplomovej prace [20], kde sa autorka
zamerala na detekciu vyznamnych oblasti s pridanim informacie o detegovanych tvarach
v obraze, kde podla zisteni v praci [22] su tvare v obraze velmi vyznamné.

Uvedené vychodiska tvoria velmi dobry zaklad predloZenej prace, ktora sa priméarne
zameriava na spracovanie obrazu zachytavajiceho osobu komunikujicu posunkovou recou.

V dalgich kapitolach je pouzivny model implementovany v prostredi MATLAB R2007b.
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Tento je nésledne optimalizovany a je k nemu pridana sémantické informacia relevantna
pre dany vyskum. V kapitole 5| st vysledky porovnivané a je vybrany najlepsi pristup
pre dalsi vyskum.

Na implementaciu metdéd a modelov bolo zvolené pouZitie softvéeru MATLAB spolo¢ne
s jeho rozgirenimImage Processing Toolbox. Softvéer MATLAB bol zvoleny predovSetkym
preto, ze umoziuje jednoducho a prehladne formulovaft rieSenia technickych vypodctovych
problémov, $pecidlne tych, ktoré zahiiaji maticovi implementaciu a taktiez kvoli tomu,
7e velké mnoZstvo novych prac v oblasti spracovania obrazu obsahuje implementaciu v

MATLARBe.

3.2 Zakladny model

V tejto Casti je popisany model navrhnuty v [14], ktory je pouzity ako vychodiskovy model
pre dany vyskum.

Povodni autori pouzili pre detekciu vyraznych oblasti vo vstupnom obraze ako pri-
davny priznak pozornosti textiru. Taktiez navrhli stratégiu kombinacie priznakov, ktora
v kontrastnej mape potlaca oblasti nespravne oznacené ako vyznamné. Tato stratégia po-
uziva na potla¢enie spornych oblasti lokdlnu kontextovt informaciu a zvyraznenie pravych

vyraznych oblasti.

3.2.1 Ziskanie texttirneho priznaku

Textura je velmi vhodné na zachytenie vizualnej pozornosti v obrazoch obsahujtcich malé
objekty. Texturny priznak pozornosti pouzity v zakladnom modeli bol ziskany nasledovne.

Vstupny obraz bol rozdeleny na bloky, nazvané teztirne bloky (texture patches), kde
kazdy blok obsahoval p x q pixlov, p, ¢ € N. Pomocou Gaborovej vinovej transformécie ap-
likovanej na roznych velkostiach boli pre kazdy textirny blok ziskané stredné hodnoty ji
a Standardné odchylky o, kde s oznacuje velkost a k oznacuje orientaciu. Pre S velkosti
a K orientacii tak vzniklo SK map strednych hodnot MM, a SK map Standardnych
odchylok SDM;,s =1,...,S ak =1, ..., K. Nasledne boli vytvorené mapy Average Mean
Difference (AMD) a Average Standard Deviation Difference (ASDD) vyuzitim susednych
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blokov, kde AM D pre blok na pozicii (i, 7) je dana ako

AM Dy (i, §) Z | MM (i +u, j +v) — MMg(i, j)] (3.1)

u,v

N

a ASDD pre rovnaky blok je dana ako
1
ASDDs,k:(Zv]) = N Z |SDMS,I€(Z + u7j + U) - SDMS,k’(7’7j)|7 (32)
kde N predstavuje pocet susedov. Kontrast textiury (angl. texture contrast, ozn. TC) v
bloku (7, j) v spracovanej mape velkosti s a orientéacii k£ bol dopo¢itany pomocou vztahu

ako

TCsx(i,j) = AMDg (i, 5).ASDDy (3, 7). (3.3)

Nésledne bol vysledny kontrast textiry v bloku (7, j) vypoéitany pomocou
TC(i,j) =YY TC, (i, 7). (3.4)
sk
Takto vzpocitany textirny kontrast ur¢uje oblasti zaujmu aj v pripade, ked iné priznaky

ako farba a intenzita zlyhaju.

3.2.2 Kombinicia priznakov

V tejto ¢asti je popisana stratégia kombinacie priznakov a tvorba faktora potlacenia (angl.
suppression factor, ozn. SF) v lokdlnom kontexte pre adaptivnu kombinaciu nasobnych
priznakov pozornosti ako intenzita, farba a texttara. Obraz bol rozdeleny do blokov nazva-
nych Attention Patches. Kazdy blok obsahuje p x ¢ pixlov. Zmena kontrastu prislusného

priznaku v bloku centrovanom v (i, j) bola po¢itana ako
FV(i,j) = Z|MF2]) MF(i+u,j+v)], (3.5)

kde M F(i,7) je stredna hodnota priznaku v bloku (7,7) a N je pocet susediacich blokov.
Hodnotz kontrastu na bloku (7, j) pre n priznakov st normované na interval [0, 1]. Kazdy
blok je teda reprezentovany pomocou n rozmerného kontrastného vektora priznakov, ktory
je porovnavany s ostatnymi v jeho susedstve. Kontrast spracovavaného bloku je potlaceny

v pripade, 7Ze susedné bloky st podobné. Tato podobnost je uréend pomocou variacii dat
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Obr. 3.1: a) Originalny obrazok b) Vlastné elipsoidy pre kazdy blok [14]

pozdlz vlastnych vektorov nx n kovarianénej matice. Tato matica je ziskana z kontrastnych
vektorov priznakov pre blok (4,7) a jeho susedov. Vlastné hodnoty X tejto matice repre-
zentuji podobnost resp. rozdielnost pozdlz priznakov pozornosti. Napriklad velka (mala)
vlastna hodnota urcuje velka (mali) varianciu pozdlz smeru zodpovedajiceho vlastného
vektora, ¢o urcuje vysokia (nizku) mieru spolahlivosti.

Na obrazku Obr. a) je znazorneny vstupny obrazok s vyznacenymi tromi blokmi.
Blok A patri trstine v pozadi, C je z oblasti obsahujicej travu a B je z vyraznej oblasti
obsahujtcej antilopy. Mame trojrozmerny vektor priznakov, ktorého zlozky predstavuja
farbu, intenzitu a textiru. V Obr. b) st znazornené vlastné elipsoidy prislichajice
blokom v Obr. a). Osi elipsoidu st v smere hlavnych vektorov a ich dlzka je imerna
zodpovedajicim vlastnym ¢islam. Ako mozno vidiet na obrazku, blok C ma mala varianciu
vo vSetkych smeroch, zatial ¢o blok A méa varianciu v jednom smere vi¢siu ako ostatné.
Blok B ma velka varianciu vo v8etkych troch smeroch, ¢o urc¢uje velku schopnost odliSenia
v zavislosti na jeho susedstve a mal by patrit k vyraznym oblastiam obrazu. Preto je
potrebné, aby bloky A a C boli potlacené, no blok B zvyrazneny.

Faktor potlacenia SF pre blok (i,j) je ziskany yo vztahu 7(i,5) = [IL_; A, kde st
hodnoty X\ zoradené vzostupne a parameter p riadi mieru potlacenia. Pre ziskanie mapy

vyynamnych oblasti S(i, j) pre blok (7, j) su nasobné priznaky pozornosti linearne kombi-
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nované a vysledok je vynasobeny SF

M=

S(i,9) = 7(6,9)- 3 FVu(i, j). (3.6)

1

S
Il

Vysledkom je mapa vyraznych oblasti, ktora obsahuje pozadované oblasti zdujmu (AR).
Linedrna kombinacia kontrastnych mép je implementovana ako ich maticové sc¢itanie. SF
pre kazdy blok je znédzorneny ako obraz s tmavymi oblastami reprezentujicimi vysoky SF
a svetlymi oblastami reprezentujicimi nizky SF.

Priznaky ako farba aj textura st schopné zachytit vyrazné oblasti, avSak mapa zod-
povedajuca farbe obsahuje viac spornych AR, ako mapa zodpovedatca textire. SF tieto
sporné oblasti odstrafuje.

Na obrazku Obr. [3.2] st vysledky tohto modelu znazornené a porovnané s dalSimi

modelmi ( [I6], [15]) na detekciu vyraznych oblasti v obraze [14].

Obr. 3.2: a) Originalny obrazok b) Mapa vyraznych oblasti ziskand pomocou popisaného

modelu Hu [14] ¢) Itti [16] d) CST [15]

3.3 Sémanticki informacia

Algoritmy na detekciu vyznamnych oblasti v obraze mozu velmi dobre detegovat Casti
obrazu s vyraznou zmenou vo farbe, orientacii, textiure, avSak zlyhavaju pri detekcii sé-

manticky dolezitych ¢asti obrazu.
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V predchadzajucej praci [20] sa autorka zamerala na vyuzitie detekcie tvari ako pridav-
ného priznaku. Predkladand praca sa zameriava na spracovanie obrazu zachytavajtceho
posunkovii re¢. Pri posunkovej rec¢i si najdolezitejSie ¢asti obrazu ruky a tvar, ¢o pred-
chadzajuci algoritmus nebral do tvahy. Preto je v tejto praci zamenend detekcia tvari

detekciou pokozky, ¢o by malo detekcii tvari i rukam priradit rovnaka dolezitost.

Detekcia pokozky je dolezita pri velkom mnoZstve aplikdcii pracujicich s obrazom.
Pouziva sa napriklad pri detekcii tvari v obraze, taktiez moze byt vyuzivana pri detekcii
osob. Problém pri detekcii pokozky v obraze je v ostatnom ¢ase predmetom velmi intenziv-
neho vyskumu, postupne tiez nasiel Siroké praktické uplatnenie. Existuje velké mnozstvo
pristupov na detekciu pokozky, v kratkosti predstavime prahovanie, vyuzitie histogramu,
pouzivanie Gaussianu.

Prahovanie je najjednoduchsia metoda na detekciu pokozky vyuzivajica ohranicenia
v danom farebnom priestore. Pri prahovani moze byt pouzitych niekolko jednoduchych i
zlozitejsich prahov, aplikovanych na rozne zlozky jednotlivych farebnych priestorov. De-
tekciu pokozky pomocou prahovania mozno uskutoc¢nit v roznych farebnych modeloch,
napr. RGB, HSV, YCbCr, YIQ, atd. Skamané prahy su pouzivané napriklad pri odtieni,
jase, v farebnych sauradniciach (jas a odtien, alebo zeleno-ervené a Zlto-modré kanaly), v
normalizovanych ¢erveno—zelenych stradniciach, resp. vo vSetkych troch.

Praca [36] vyuziva kombinaciu RGB a HSV farebnych modelov spolu so $pecifickym
prahom pre hodnoty r,g,H,S,V. Detekcia pokozky v tomto pripade slizila ako predspraco-
vanie pre odstrafiovanie ¢ervenych oc¢i na fotografiach.

Farba pokozky moze byt jednoducho urcéend aj pomocou histogramu generovaného
z obrazovych bodov. Zvycajne sa vyuziva 2D histogram. Tieto histogramy st pouzivané
ako model na konvertovanie skimaného obrazu na obraz s detegovanymi oblastami po-
kozky. Najpouzivanejsie farebné modely pri detekcii pokozky pomocou histogramov si
HSV, RGB, HSI, YUV. Niektoré pristupy pouzivaji HSV model, kde je kontrolny his-
togram porovnavany s histogramom pohybujaceho sa okna a pokial je zhoda vyssia ako
urcity prah, je tato cast obrazu detegovand ako pokozka. Uvedené pristupy umoziuji

detekciu tvare, rik, ako aj sledovanie tvare.
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Dalsou metédou na detekeiu pokozky je unimodalny Gaussian. Tento sa Casto vy-
uZiva pri reprezentovani farby pokozky bud pomocou jej strednej hodnoty, alebo pouZitim
kovarian¢nej matice, resp. kombinaciou oboch. Metdda sivisiaca s unimodalnym Gaussia-
nom je tu model eliptického ohranicenia. Pouzitim nemenného prahu pravdepodobnosti
sa ziskava eliptické okolie so stredom v strednej hodnote vSetkych trénovanych farebnych
vektorov. Pomocou Gaussianu mozno ziskat pravdepodobnost vyskytu pokozky pre kazdy
pixel v obraze.

Kombinacia Gaussianov sa pouziva na lepSie modelovanie distribtcie farby pokozky,
Specidlne v pripadoch os6b prisltchajicich k réoznym etnickym skupindm. Detekcii po-
kozky pomocou kombinacie Gaussianov sa venuje velké mnozstvo prac, kde vyuzivaja
rozne farebné modely. Na lepSiu detekciu pokozky vyuzivaju dalie techniky, napr. cross-

validation, adaptivny uciaci sa algoritmus a dalsie.

Okrem horeuvedenych pristupov mozno pouzit na detekciu pokozky aj neurénové siete,
samoorganizujice sa mapy, SVM. Tieto techniky maja Specifické pravidla na urcovanie

oblasti obsahujicicj pokozku a neobsahujucich. [35].

3.4 Vychodiska navrhovaného rieSenia

NajdolezitejSou zlozkou komunikécie sluchovo hendikepovanych Tudi je jej vizudlna cast.
V pripade prenosu videa zaznamenévajuceho znakova re¢ s pre jeho zrozumitelnost naj-
dolezitejsie oblasti, ktoré obsahuji ruky a tvar. Tieto mozno v danom obraze naraz iden-
tifikovat metodami detekcie pokozky (pozri ¢ast . Okrem rik a tvare sa vSak v obraze
nachidzaji aj iné vyznamné oblasti, preto je vhodné kombinovat metody ich detekcie
s technikami rozpoznavania pokozky.

Navrhovany model je modifikaciou zékladného modelu, ktory na detekciu vyznamnych
oblasti vyuziva lokalnu kontextovii informéciu a potlaca sporné oblasti zdujmu (pozri
Cast . Oproti povodnému je navySe rozsireny o sémantickt informéciu (pokozka), na
detekciu ktorej vyuziva tri rozne pristupy (pozri ¢ast .

Kvalita navrhovaného rieSenia sa meria pomocou Specélne upravenych objektivnych
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metrik ohodnocovania kvality videa, tieto modifikacie navrhla autorka. Nové metriky st
nasledne podrobené sérii testov a vyhodnotené vzhladom na be’ne pouzivané metody

merania kvality videa (pozri ¢ast [5.2)).
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Kapitola 4

Implementacia metody

Zakladny model popisany v predchadzajicej kapitole bol naprogramovany v prostredi
MATLAB v ramci prace [20]. Tento bol modifikovany, spresneny a zrychleny priblizne
trojnasobne. Namiesto detekcie tvare bola pouzita detekcia pokozky, pricom boli na jej
urcenie vyuzivané tri pristupy.

Zvoleny model [I4] je zaloZeny na tvorbe kontrastnych mép pre farbu, intenzitu a
texturu, poskytuje zéklad pre navrhnuty pristup, hoci je vhodny najma pre detegovanie
mensich vyraznych oblasti. V predchadzajucej praci [20] autorka pouzila bloky s velkostou
16 x 16 pixlov, v tejto boli pouZité bloky velkosti 8 x 8 a 4 x 4 pixle. PouZitie inej velkosti
blokov boli zvolené na zaklade velkosti vstupu.

Na detekciu pokozky boli pouzité tri pristupy. Faktor potlacenia (SF) bol vytvoreny
pomocou kombinacie map pre farbu, intenzitu, texturu a detekciu pokozky.

Vstupom pre testovanie navrhnutého modelu boli videosekvencie, zachytavajtce osobu
komunikujicu znakovou recou. Kazda videosekvencia obsahovala 298 snimok s velkostou
288 x 352 pixlov. Videosekvencie boli pomocou programu VirtualDub [25] rozdelené na
jednotlivé snimky, ktorych rozmery boli upravené na rozmery 256 x 256 a nasledne boli
spracovavané samostatne. Na kazdej snimke sa detegovali vyznamné oblasti a vysledné
snimky boli spojené do novej videosekvencie, ktoré slazili ako vstup na porovnavanie.

Pri implementécii navrhnutého modelu boli pouzité niektoré pridavné kody: 2D Gabor

Filter [33], kod na spracovanie cirkularnych dat [I], kovarianéna matica [39).
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4.1 Farba a intenzita

Prvym krokom pri spracovani vstupnej snimky bola jej konverzia na obrazok v HSV fa-
rebnom modeli.

Farba a intenzita patria medzi zakladné zlozky potrebné na vytvorenie mapy vyznam-
nych oblasti vstupného obrazu. Ich kontrastné mapy boli ziskané pomocou vztahu 3.5. Pri
tvorbe kontrastnej mapy pre farbu boli pouzité zlozky HSV farebného modelu: odtien H
a saturacia S. Data pre odtien su cirkulirne, preto sa hodnoty pre Standardné odchylky a
stredné hodnoty pocitali Specificky. Pre kazdu tato zlozku bola vytvorena mapa strednych
hodnot. Nasledne boli tieto mapy spracované a sc¢itané, ¢im vznikla mapa priznakov pre
farbu.

V povodnom modeli [I4] bola na ziskanie intenzity pouzitd kombinacia [ = (R+ G +
B)/3,kde R, G a B st zlozkami RGB farebného modelu, v predkladanej praci na bola urce-
nie intenzity pouzitd Value zlozka HSV modelu. Pre tito bola vytvorena mapa strednych
hodndét a naslednym aplikovanim vztahu 3.5 vznikla vyslednd mapa pre intenzitu.

Pre extrakciu map pre oba priznaky boli vytvorené samostatné funkcie. Na obrazku
b) je znédzornena mapa pre farbu, na obrazku c) je mapa pre intenzitu. Ako vstup

bola pouzita 188. snimka z videosekvencie.

4.2 Textura

Postup ziskania mapy pre priznak textiry je podrobne popisany v ¢asti [3.2.1]

Pre kazdy kanal (H, S a V) boli ziskané a nasledne s¢itané mapy textirneho kontrastu
TC. Funkcia na ziskanie TC pozostavala z vytvorenia 24 map (6 orientécii x 4 velkosti) a
vypocitania strednych hodnoét a standartnych odchylok pre kazda z nich. Dalgim krokom
bolo vytvorenie AMD a ASDD maép, kde pri ich tvorbe bolo pouZité osem-susedné okolie.
Vynéasobenim prislusnych map pre AMD a ASSD vznikla mnozina 24 map.

Pri tvorbe vyslednej mapy (Obr. d) ) pre texttaru boli najprv spoc¢itané mapy s
rovnakou orientaciou, ¢im vznikli 4 mapy roznych velkosti. Tieto mapy boli prepocitané

na rovnaki velkost a s¢itané, ¢im vznikla vysledna mapa pre H, S, alebo V.
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Obr. 4.1: a) Vstupna snimka; Mapy priznakov pre b) farbu, ¢) intenzitu a d) texturu

d)

4.3 Detekcia pokozky

V predkladanej praci je spracovavané video, ktoré zachytava znakovu re¢. Pri modeloch
na detekciu vyznamnych ¢asti obrazu je velmi zlozité pouzivat sémanticka informaciu,
kedZe kazdy pozorovatel je jedinedny a mozu ho zaujimat rozne oblasti v obraze. Pri
obraze zachytavajicom znakovid re¢ je vSak velmi pravdepodobné, ze pozorovatel bude
zameriavat svoju pozornost okrem oblasti s vyraznou farebnou oblastou a textirou, aj na
ruky a tvar osoby na videu. Boli zvolené tri metody detekcie, pri ktorych sa porovnali
vysledky a pomocou tychto zisteni sa vybral najlepsi model pre dany problém.

Prvé dve metody st zalozené na prahovani, avsak na roznej tirovni zlozitosti. Tretia

metoda vyuziva Gaussian.
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4.3.1 Prahovanie

Prahovanie predstavuje najjednoduchsi pristup. Bolo aplikované obraz reprezentovany v
HSV farebnom modeli, ktory je kompatibilny s Tudskym vnimanim farieb. Tento model
je hexagonalny, kde odtien H je reprezentovany uhlom, saturicia farby S je definovana
hodnotou v rozmedzi od 0 po 1 a intenzita farby je definovand hodnotou V. Pomocou
kombinacie odtiena H a saturacie S farby mozno definovat farbu pokozky. Pri pouzitom

prahovani boli definované naslednove:

Smin = 0.23, Spae = 0.68;
Hyin = 007 Hypaw = 50°.

Uvedené hodnoty boli vybrané na zéklade prace [37]. Po aplikovani prahov boli na vysledné
oblasti aplikované morfologické operacie (dilatacia, erozia), ¢im vznikli hlad$ie a ucelenejsie

oblasti. Na obrazku (Obr. b) ) st znazornené vysledky pre detektor prahovania.

4.3.2 Kombinéacia viacerych farebnych modelov

V sucasnosti neexistuje jednotny pristup na urc¢ovanie optimélneho prahu pre RGB a HSV
priestory tak, aby sa plne vyuzili v¥hody oboch modelov a stcasne sa znizil i vplyv osvet-
lenia. Kombinacou oboch modelov sa ziskaji velmi dobré vysledky pri detekcii pokozky v
roznych svetelnych podmienkach s malym mnozstvom chybne rozpoznanych c¢asti obrazu.

V tomto pristupe bola pouzitd kombinéacia vystupov prahovania v oboch farebnych
priestoroch (RGB, HSV), pri¢com hodnoty 7 a g boli normalizované. Pri tomto pristupe

boli hodnoty pre potrebné zlozky definované naslednove:

r € [35,55], g € [25,28];
H € ]0,50] U[340, 360];
S >0,2;V >0,35.

Tato metoda bola povodne pouzita ako predspracovanie pre odstraiovanie cervenych

o¢i [36]. V predkladanej praci je tento pristup pouzity ako jedna z troch met6d na detekciu

pokozky (Obr. .2)¢) ).
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4.3.3 Detekcia pokozky na zaklade Gaussianu

Predchadzajtuce dva sposoby detekcie pokozky boli zalozené na prahovani. Tento spdsob
vyuziva Gaussian. Takto mozno ziskat pravdepodobnost vyskytu pokozky pre kazdy pixel

v obraze, vyuziva sa detekcia pokozky pouzita v praci [35]. Vysledok detekcie je zobrazeny

na Obr. d).

Obr. 4.2: a) Vstupna snimka; Detekcia pokozky pouzitim b) prahovania, ¢) kombinacie

viacerych farebnych modelov a d) Gaussianu

4.4 Kombinacia priznakov a tvorba faktora potlacenia

Na ziskanie vyslednej mapy vyznamnych oblasti bola potrebna kombinéacia vsetkych pouzi-
tych priznakov. Kombinécia kone¢ného poctu priznakov je velmi zlozity problém. Niektoré
modely vyuzivaji jednoduchi linedrnu kombinaciu priznakov, iné navrhuji vahovani kom-

binaciu, postprocessing. Vysledkom tychto kombinécii je mapa vyznamnych oblasti, avsak
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tato obsahuje aj nepravo vyznamné oblasti, ktoré st neziadice. V predkladanej praci bola
preto vyuzita modifikovana kombinacia priznakov navrhnuta v [14].

Vstupom pre tito kombinéaciu boli mapy kontrastov pre $tyri priznaky: farba, intenzita,
textura a detekciu pokozky. Mapy kontrastov pre intenzitu, farbu a textturu ziskané na
rovnakom principe ako v [14] st popisané v Castiach a Mapa detekcie pokozky
bola ziskan& vzdy jednym z troch vysSie popisanych detektorov pokozky.

Prvym krokom kombinécie priznakov bolo spoc¢itanie a normalizicia map pre farbu,
intenzitu, textiru a detekciu pokozky, ¢im vznikla mapa kombinécii (Obr. b) ). Tato
mapa obsahuje vyrazné oblasti, avSak niektoré z nich st nespravne oznacené ako vyrazné.
Na rozpoznanie pravych vyznamnych oblasti a potlacenie tych ktoré si nespravne oznacené
ako vyrazné bol navrhnuty faktor potlacenia (angl. suppression factor, ozn. SF).

Pouzitim faktora potlacenia bola vytvorena mapa potlacenia, ktora sa skladé z map pre
farbu, intenzitu a textiru. Mapa potlacenia pozostava z hodnot z intervalu [0, 1]. Cim je
hodnota vyssia, tym je faktor potlacenia nizsi a naopak. To znamena, Ze svetlejSie oblasti
st vyznamnejSie ako tmavé oblasti.

Dalsi krok bol kombinécia mapy potlacenia s mapou pre detekciu pokozky. Tymto
sa zvyraznili vyznamné oblasti v obraze s rovnakou prioritou, ako casti detegované ako
pokozka. Pri kombinacii tychto mép sa pouzila podmienena kombinécia. Tymto pristupom
sa docielilo to, ze vyznamné oblasti boli dostatocne vyrazné a oblasti obsahujice pokozku
sa taktieZ zvyraznili (Obr. [4.3|c) ). Hodnota vysledného pixla mapy potlacenia bola uréena
ako minimum hodndét suctu séitavanych pixlov a pévodnej hodnoty pixla.

Poslednym krokom pri tvorbe mapy vyznamnych oblasti bola kombinacia mapy potla-
¢enia a mapy kombinécii, ktora spoc¢ivala vo vzajomnom vynéasobeni tychto map. Vysledna
mapa vyznamnych oblasti (Obr. d) ) takto obsahuje vyznamné oblasti i oblasti obsa-

hujtce pokozku, pricom potla¢a nepravé oblasti zaujmu.
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d)

Obr. 4.3: a) Vstupna snimka; b) Mapa kombinécii, ¢) Mapa pre faktor potlacenia a d)

Vysledna mapa vyznanych oblasti
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Kapitola 5

Validacia a vysledky

Predkladana praca slazi ako zaklad pre daldi vyskum, ktory sa zameriava na detekciu
sémanticky vyznamnych ¢asti obrazu a ich pouzitie pri jeho kédovani. Z tohto dovodu sa
autorka rozhodla pre Specifické testovanie vyslednych modelov. Pomocou porovnavanych
modelov boli upravené viaceré bezne pouzivané metriky na ohodnocovanie kvality videa.
Porovnanim tychto metrik sa ziskala informécia o relevantnosti danych modelov pre dalsie
vyuzitie a nasledne bol identifikovany model a taktiez metrika, ktoré dosahovali najlepsie
vysledky.

Na testovanie a porovnanie pouzitych pristupov boli pouzité videosekvencie zachytava-
jace osobu komunikujticu posunkovou recou. K dispozicii boli videosekvencie v povodnej a
znizenej kvalite. Porovnavanim povodnej videosekvencie so snimkami so znizenou kvalitou

boli ziskané potrebné data, ktoré slazili ako zédklad pre porovnanie danych pristupov.

5.1 Uprava dat pre porovnavanie

5.1.1 Rozne pristupy na detekciu vyznamnych oblasti

Prvym krokom pri testovani vysledkov bolo rozdelenie videosekvencie povodnej kvality na
jednotlivé snimky. Toto rozdelenie umoznil program VirtualDub [25].
Dalsim krokom bola detekeia vyznamnych oblasti v snimkach, pricom bolo pouzitych

viacero pristupov. Prvy bol zalozeny na Ittiho navrhu [I2]. Dalsie sa zakladali na modeli
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[14] a jeho modifikdciach, ktoré st popisané v Casti Modifikacie boli zalozené na po-
uziti réznych detektorov pokozky a taktieZ roznych velkosti blokov pouzitych pri detekcii
vyznamnych oblasti.

Vysledné modifikacie si:

e 4P: Model vyuzivajuci bloky velkosti 4x4 s pouzitim detekcie pokozky zaloZenej na

prahovani.

e 4K: Model vyuZivajuci bloky velkosti 4x4 s pouZitim detekcie zaloZenej na prahovani

s vyuzitim kombinacie RGB a HSV farebnych modelov.
e 4G: Model vyuzivajuici bloky velkosti 4x4 s detekciou vyuzivajicou Gaussian.

e 8P: Model vyuzivajuci bloky velkosti 8x8 s pouzitim detekcie pokozky zaloZenej na

prahovani.

e 8K: Model vyuzivajuci bloky velkosti 8x8 s pouzitim detekcie zaloZenej na prahovani

s pouzitim kombinacie RGB a HSV farebnych modelov.
e 8G: Model vyuzivajuici bloky velkosti 8x8 s detekciou vyuzivajucou Gaussian.

Pri porovnavani boli vyuzité povodné snimky a snimky modifikované kazdym z vyssie
spomenutych pristupov.

Na obrézku je zobrazené 210. snimka z videosekvencie a prislusné mapy vyznam-
nych oblasti ziskané vSetkymi porovnavanymi pristupmi. Niektoré z map st na pohlad
velmi podobné, tento fakt vSak neovplyviiuje vysledky a aj na pohlad podobné mapy

davaju pri testovani rozne vysledky.

5.1.2 Kombinacie

Kvoli testovaniu a navrhu novych metrik bolo nutné na povodné video aplikovat masky
tvorené mapami vyznamnych oblasti. Mapa vyznamnych oblasti pozostava z hodnot in-

tervalu [0, 1], pri¢om vy$8ia hodnota oznacuje vyznamnejsiu oblast.
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Obr. 5.1: a) Povodna snimka; Mapy vyznamnych oblasti pre b) Ittiho pristup [16], ¢) 4P
d) 4K e) 4G f) 8P g) 8K h) 8G
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Snimky z videa sa postupne kombinovali s mapami vyznamnych oblasti. Pévodné
snimky sa konvertovali do farebného modelu YUV a Y zlozka sa nasobila s mapou vy-
znamnych oblasti.

Na obrazku je znézornenad kombinécia 210. snimky z povodného videa s mapou

vyznamnych oblasti ziskanou pristupom oznacenym 4P.
Rovnakym spdsobom sa kombinovali snimky z prislusnych videi roznej kvality (Obr. .
Rozdielne trovne kvality videa vznikli modifikovanim pévodného videa pouzitim kdédera
H.264 s roznymi bodovymi hodnotami (QP: 30, 35, 40, 45, 50, ¢o zodpoved& hodnotam
od 87 do 18 kbps) [21].

b)

Obr. 5.2: Snimka ¢. 210. z videosekvencie: a) Povodna snimka b) snimka kombinovana s

mapou vyznamnych oblasti ziskanou pristupom 4P

5.2 Objektivne metriky na ohodnocovanie kvality videa

Na porovnanie modifikacii pévodného modelu boli pouzité rézne metriky na ohodnoco-
vanie kvality videa. Nové metriky vznilkli kombinéciou vysledkov z porovnavanych modi-
fikacii s roznymi metrikami.

Vo vSeobecnosti je pri vyhodnocovani novej metriky potrebné riadit sa podmienkami
ITU [44]. Nova metrika by sa mala ¢o najviac tvarovo zhodovat so subjektivnym hodno-
tenim.

V predkladanej praci bolo namiesto subjektivneho hodnotenia pouzité hodnotenie zro-

zumitelnosti respondentmi. Kazda videosekvencia bola ukazanéa skupine 14 sluchovo hen-
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dikepovanych pozorovatelov. Kazdy pozorovatel urcil ¢asti videa, ktorym nerozumel. Na-

koniec jeden nezavisly pozorovatel ohodnotil zrozumitelnost videa.

d) e)
Obr. 5.3: Snimka ¢. 210 videosekvencie: a) Povodné kvalitad snimky dekédované pomocou

H.264 s roznou kvalitou b) QP = 30 ¢) QP = 35d) QP = 40 e) QP = 45 f) QP = 50

Zrozumitelnost jazyka Z moze byt definovana percentualne ako pomer spravne prija-
tych prvkov, alebo ¢asti reci a a ich celkového pocétu b: Z = %.100%.
Pouzitim uvedeného vztahu sa zistuje zrozumitelnost oblasti vo videu.

V tabulke st zobrazené namerané hodnoty pre zrozumitelnost jednotlivych testo-
vanych sekvencii, kde hodnota 5 oznacuje najhorsiu zrozumitelnost a 1 najlepsiu. Pouzité
hodnotenia zrozumitelnosti videa a testovacie videosekvencie boli ziskané v spolupraci s
Pedagogickou Fakultou UK.

Pre kazda hodnotu QP bola vypod¢itané priemernd zrozumitelnost, ktora sluzila ako re-
ferenc¢né kritérium pre objektivne metdédy pouzitim Pearsonového korelacného koeficientu.
Tento koeficient je najcastejSie vyuzivany a vyjadruje presnost s akou porovnavana met-

rika ohodnotila kvalitu vzhladom na pouzité subjektivne hodnotenie. Absolitna hodnota
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QP | Zrozumitel'nost
30 1,17

35 1,17

40 1,67

45 1,83

o0 3

Tabulka 5.1: Zrozumitelnost videosekvencii pri roznych kvalitach videa

korela¢ného koeficientu nadobtda hodnoty 7 intervalu [0, 1], pricom hodnota 1 vyjadruje

maximalnu zhodu medzi porovnavanou metrikou a hodnotenim respondentmi.

5.2.1 Pouzité metriky

V predkladanej praci boli porovnané rézne metriky na ohodnocovanie kvality videa. Mno-
7inu tychto metrik tvori PSNR, SSIM, 3SSIM, VQM a MSE, ich voIba bola ovplyvnena
rozsirenostou pouzivania.

PSNR (Peak signal-to-noise ratio) metrika patri medzi objektivne met6dy bez triede-
nia obrazovych dat. PSNR meria, ako sa obraz so znizenou kvalitou podoba neposkode-
nému originalu.

SSIM (Structural Similarity Index) metrika patri medzi objektivne metody s katego-
rizaciou dat. Vyhodnocuje vizualny dopad posunu jasu v obraze, zmien Struktiry a zmien
v kontraste. Je zalozena na predpoklade, ze Tudsky vizuélny systém je prisposobeny na
vyber Strukturalnych informaécii zo scény. Toto meranie Strukturalnych informacii by malo
zaruCit lepsiu korelaciu so subjektivnym vnimanim.

3SSIM (3 Structural Similarity Index) je dalSou metrikou zo skupiny objektivnych
metdd s kategorizaciou pixlov. Zaklada sa na rozpoznavani oblasti zdujmu (Region of In-
terest ROI), ¢o napomaha pri odhadovani kvality videa. Vypocet tejto metriky sa sklada zo
Styroch krokov. Najprv sa vypocita mapa metriky SSIM, nésledne je pdvodny obraz rozde-
leny do troch oblasti: hladké oblasti, texttiry a hrany. Na body prislichajice jednotlivym
oblastiam st aplikované vahy. Nakoniec sa tieto vahy sc¢itaju a vysledky sa spriemeruja.

VQM (Video Quality Metric) patri medzi objektivne metody s jednoduchym triedenim
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obrazovych déat. Vyuziva vlastnosti Tudského vnimania obrazu. Je zaloZend na funkcii
priestorovo—Casovej citlivosti kontrastu, kde je mozné reprezentovat informéciu s mensou
presnostou, kedze Iudské oko nie je citlivé na stratu informécie.

Poslednou porovnavanou metrikou je MSE (Mean squared error), ktora je jednou
z najrozsirenejSich metrik pri spracovani obrazu a videa. Vyjadruje kvadraticky rozdiel

hodnét jasovych trovni pixlov medzi dvoma obrazmi alebo sekvenciami [26].

5.3 Porovnavanie vytvorenych metrik

Na porovnanie spomenutych metrik bol pouzity program MSU VQMT [42]. Vstupom pre
porovnavanie boli dve videa, pricom prvé bolo nekomprimované video a druhé s réznou
uroviiou kompresie. Pre porovnavanie videi povodnymi metrikami boli ako vstup pouzité
povodné vided. Pouzitim kombinacie masiek vytvorenych z map vyznamnych oblasti a uz
existujucich metrik boli vytvorené nové metriky na ohodnocovanie kvality videa. Kombi-
nacia masiek a povodnych videi je popisana v casti [3.2.1]

Pre nové metriky boli zvolené oznacenia kombinaciou oznaceni pre pouzité pristupy s
oznaCeniami pre pouZzité metriky, napr. 4P-PSNR, 4K-PSN R, atd. Metriky s pouZitim
Ittiho pristupu st oznacované ako I-PSNR, I-SSIM, I-VQM a I-MSE.

Vysledné hodnoty Pearsonovho korela¢ného koeficientu pre nové metriky si zobrazené
v tabulke Porovnavané metriky su v tabulke zoradené podla tspesnosti od najlepse;j.
Pomocou analyzy vyslednych hodnoét korelacného koeficientu pre porovnavané metriky
na danych testovacich datach je mozné urcit pristup detekcie vyznamnych oblasti, ktory
dosahoval najlepsie vysledky.

Podla vysledného poradia metrik sa javi ako najlepsi pristup detekovania vyznamnych
oblasti model s pouzitim velkosti blokov 4x4. Metriky vyuZivajuce pristupy s takouto
velkostou blokov obsadili, az na dve, prvych 10 miest.

Na prvych troch miestach sa umiestnili pristupy vyuzivajice rovnaku zakladni metriku
a vSetky tri detektory pokozky. Tento fakt je spdsobeny tym, ze detegované oblasti po-
kozky boli velmi podobné, a teda neovplyviovali az do takej velkej miery vysledné mapy

vyznamnych oblasti. Podla tohto zistenia mézme vyslovit tvrdenie, Ze pre nasledujicu
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Objektivna | Pearsonov | Poradie | Objektivna | Pearsonov | Poradie
metrika korelaény metrika korelaény
koeficient koeficient
4K-MSE 0,98309 1 8K-SSIM 0,97641 13
4P-MSE 0,98277 2 8P-SSIM 0,97640 14
4G-MSE 0,98241 3 8G-SSIM 0,97630 15
8G-MSE 0,97867 4 4K-VQM 0,97558 16
8P-MSE 0,97858 5 8P-VQM 0,97448 17
4K-SSIM 0,97822 6 8G-VQM 0,97427 18
4P-SSIM 0,97818 7 4P-PSNR 0,91133 19
4G-SSIM 0,97792 8 4G-PSNR 0,91124 20
4P-VQM 0,97765 9 4K-PSNR 0,91039 21
4G-VQM 0,97744 10 8P-PSNR 0,90965 22
8K-VQM 0,97737 11 8K-PSNR 0,90912 23
8K-MSE 0,97732 12 8G-PSNR 0,90906 24

Tabulka 5.2: Porovnanie novych metrik na urc¢ovanie kvality videa zoradenych od najlepsej

pracu je najvhodnejsie vybrat z tychto detekcii vypoctovo najmenej naroéni.
Prvych 5 miest v tabulke obsadili nové metriky, vyuzivajiuce bloky velkosti 4x4,
ktorych zaklad bola metrika MSE.

Pre overenie relevantnosti vyberu ziakladného modelu [I4] a jeho modifikacii boli po-
rovnané vysledné metriky s metrikami zalozenymi na Ittiho [I6] pristupe. Tabulka
zobrazuje paft najlep$ich metrik vybranych na zéklade porovnani v tabulke najlepsie
modifikacie vSetkych metrik a metriky vytvorené s pouzitim Ittiho pristupu. Metriky st
zoradené podla tspeSnosti a az na 4P-PSN R davaju metriky vyuzivajice navrhnuty pri-

stup lepsie vysledky.

V tabulke [5.4] si porovnavané nové metriky s uz existujicimi metrikami, ktoré st

zoradené podla dspeSnosti. V tabulke je zobrazenych prvych 5 najispeSnejsich metrik a
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Objektivna | Pearsonov | Poradie
metrika korela¢ny
koeficient
4K-MSE 0,98309 1
4P-MSE 0,98277 2
4G-MSE 0,98241 3
8G-MSE 0,97867 4
8P-MSE 0,97858 5
4K-SSIM 0,97822 6
4P-VQM 0,97765 7
-VQM 0,97737 8
[-SSIM 0,97304 9
I-MSE 0,96672 10
[-PSNR 0,92090 11
4P-PSNR 0,91133 12

Tabulka 5.3: Porovnanie novych metrik na urcovanie kvality videa s metrokami zaloZzenymi

na Ittiho pristupe

najuspesnejSie modifikacie vsetkych porovnavanych metrik. Okrem metriky 4P — PSNR
dosahuju vSetky navrhnuté metriky lepsie vysledky ako uz existujice metriky.

Najlepsie vysledky dosiahla metrika 4 K-M S E, ktor4 bola vytvorena modifikaciou met-
riky MSE. MSE, ktora patri medzi najpouzivanejsie, obsadila posledné miesto. Tento vy-

sledok naznacuje, Ze navrhovanym pristupom sa podarilo pre dané data velmi vyrazne

vylep$it jednu z najpouzivanejsich metrik.

Pouzitim detekcie vyznamnych oblasti bol obraz rozdeleny na 256 trovni, ktoré urcuja
vyznamnost kazdého bodu v obraze. ZvySovanie poc¢tu vah na pixel déva lepsie vysledky

ako pouzitie troch vih pri metrike 3SSIM, ktord vyuziva podobné delenie.

V tejto kapitole boli porovnavané navrhnuté modifikicie zakladného modelu [14]. Ako
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Objektivna | Pearsonov | Poradie
metrika korela¢ny
koeficient
4K-MSE 0,98309 1
4P-MSE 0,98277 2
4G-MSE 0,98241 3
8G-MSE 0,97867 4
8P-MSE 0,97858 5
4K-SSIM 0,97822 6
4P-VQM 0,97765 7
VQM 0,96960 8
3SSIM 0,96546 9
SSIM 0,95879 10
PSNR 0,91370 11
4P-PSNR 0,91133 12
MSE 0,77740 13

Tabulka 5.4: Porovnanie novych metrik s uz existujicimi metrikami

vstup slizilo video zachytavajice osobu komunikujicu posunkovou rec¢ou. Pri takomto
type videa je velmi délezité zachytenie oblasti, ktoré obsahuju ruky a tvar, predstavu-
juce zaklad pri komunikacii posunkovou recou. Preto bol zadlkadny model modifikovany
pridanim priznaku detekcie pokozky, ¢o predstavuje vyuzitie sémantickej informécie - ve-
domosti, ze v danom obraze su dolezité ruky a tvar. Takto modifikovany model je schopny
zachytéavat vyznamné oblasti v obraze rovnako, ako aj ruky a tvar.

Pridanim detekcie vyznamnych oblasti boli vytvorené nové metriky na ohodnocovanie
kvality videa. Tie boli porovnavané s uz existujicimi metrikami. Metriky vyuzivajice na-

vrhnuté modifikacie modelu na detekciu vyznamnych oblasti dosahuji pre dané testovacie

data vyrazne lepsie vysledky, ako stcasne vyuzivané metriky.
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Zaver

Vyuzitie sémantickej informacie pri uréovani vyznamnych oblasti v obraze je velmi zlo-
zity problém a v stcasnosti nie je mozné urcit jednotnd sémantickd informaciu pre vSetky
mozné typy videa a obrazu. Preto i predlozend rigor6zna praca vyuziva na detekciu vy-
znamnych oblasti v obraze konkrétnua sémantickt informaci, a to detekciu pokozky.

Predlozena praca nachadza praktické uplatnenie v komunikacii sluchovo hendikepova-
nych T'udi prostrednictvom videa. Pretoze primarnym dorozumievacim prostriedkom tychto
0sOb je znakova rec, je nesmierne doélezité, aby video so znakovou rec¢ou bolo dostatocne
zrozumitelné. NajdoleZitejSou ¢astou obrazu st v tomto pripade ruky a tvar.

Na zaklade predpokladov pre zrozumitelnost videa sluchovo hendikepovanych bolo
vytvorenych niekolko modifikacii povodného modelu na detekciu vyznamnych oblasti v
obraze, ¢im vzniklo viacero pristupov. Tieto boli nasledne porovnané a vyhodnotené na
zéklade aspesnosti. Pomocou danych modifikacii boli vytvorené a ohodnotené nové metriky
na ohodnocovanie kvality videa, ktoré boli navzajom porovnavané.

Dosiahnuté vysledky predlozenej prace naznacuju, 7e vyuzitie detekcie vyznamnych
oblasti s pouzitim sémantickej informécie pri ohodnocovani kvality videa zachytavajicom
Tudi komunikujicich posunkovou re¢ou moze byt v budicnosti vel'mi efektivne pre komu-

nikaciu nielen sluchovo hendikepovanych, ale i celej populacie.
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