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Abstrakt

Predloºená práca sa zameriava na problematiku detekcie významných oblastí v obraze

s vyuºitím sémantickej informácie, konkrétne detekcie pokoºky. Tento prístup umoº¬uje

rozpoznanie relevantných £astí obrazu pri záznamoch obsahujúcich znakovú re£, pretoºe

popri nájdení významných oblastí umoº¬uje i detekciu rúk a tváre. Takto detegované vý-

zna£né £asti obrazu sú v práci vyuºité pri návrhu nových metrík na ohodnocovanie kvality

videa. Tieto metriky sú porovnané s beºne vyuºívanými metrikami, pri£om na základe

testovania dosahujú ve©mi dobré výsledky.

K©ú£ové slová: vizuálna pozornos´, významné oblasti, detekcia pokoºky, ohodnocova-

nie kvality videa, znaková re£

iii



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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Úvod

Problematika vizuálneho vnímania a vizuálnej pozornosti je dlhdobo predmetom rozsiah-

leho výskumu. Ke¤ºe ©udské vnímanie je obmedzené a ©udia nedokáºu vníma´ v²etky

vstupné informácie naraz, je z h©adiska aplikácií uºito£né zisti´, na ktoré oblasti v scéne

sa upriamuje ich pozornos´ a kde v scéne sa tieto oblasti nachádzajú. Takéto oblasti sú

ozna£ované ako významné.

�udské vizuálne vnímanie závisí od mnoºstva faktorov � vizuálnych vlastností pozoro-

vanej scény, medzi ktoré je zara¤ovaná napr. farba, textúra, intenzita, orientácia. Z toho

dôvodu je potrebné zoh©ad¬ova´ tieto faktory pri skúmaní scény a ur£ovaní významných

oblasti v nej. V sú£asnosti existuje zna£né mnoºstvo ²túdií tejto problematiky, ktoré sú

zaloºené na rôznych predpokladoch, ich kombináciách, vylep²eniach.

Na ur£enie významných oblastí v obraze bolo navrhnutých mnoºstvo modelov, ktorých

úspe²nos´ detekcie je rôzna, av²ak v²etky modely zaoberajúce sa danou problematikou sa

snaºia £o najlep²ie aproximova´ ©udské vnímanie. Kaºdý £lovek vníma pozorovanú scénu

s£asti subjektívne, £o ovplyv¬uje aj percepciu týchto významných oblastí, a preto v sú-

£asnosti nie je moºná ich úplná detekcia.

Významné oblasti nesú pre pozorovate©a potenciálne dôleºitú informáciu a poznatky

o ich výskyte v obraze majú ve©mi ²iroké vyuºitie v praxi, napr. pri kompresii a kó-

dovaní obrazu, v rozpoznávaní, detekcii, kategorizácii objektov, pri segmentácii obrazu,

odstra¬ovaní artefaktov, renderovaní, spracovaní multimédií, orezávaní obrazu, at¤.

V minulosti sa vä£²ina modelov na detekciu významných oblastí zameriavala na zís-

kavanie a kombináciu nízkoúrov¬ových príznakov, ako sú farba, intenzita, orientácia. V

sú£asnosti sa v²ak tieto modely upravujú a navrhujú sa nové, v ktorých hrá dôleºitú úlohu

sémantická informácia, ktorej vyuºitie má ve©ký potenciál.
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Predloºená práca nachádza praktické uplatnenie v komunikácii sluchovo hendikepova-

ných ©udí prostredníctvom videa. Pretoºe primárnym dorozumievacím prostriedkom týchto

osôb je znaková re£, je nesmierne dôleºité, aby video so znakovou re£ou bolo dostato£ne

zrozumite©né. V práci je vybraný a modi�kovaný základný model na detekciu význam-

ných oblastí v obraze. Ako sémantická informácia bola zvolená detekcia pokoºky, ke¤ºe

pri komunikácii znakovou re£ou sú najdôleºitej²ie £asti pozorovaného obrazu ruky a tvár.
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Kapitola 1

Preh©ad problematiky

Do ©udského oka vstupuje kaºdú sekundu ve©ké mnoºstvo dát (108−109 bitov). Spracovanie

takéhoto mnoºstva dát v reálnom £ase je ve©mi náro£ná úloha a preto je potrebné vedie´

£o najefektívnej²ie redukova´ ich mnoºstvo.

V posledných desa´ro£iach sa vedci snaºili odpoveda´ na mnoºstvo otázok súvisiacich s

vnímaním a vizuálnou pozornos´ou. Psychológovia ²tudovali správanie spojené s vizuálnou

pozornos´ou, ako napríklad nev²ímanie si zmeny, nepozornos´, ºmurkanie. Neurofyzioló-

govia ukázali, ako sa neuróny prispôsobujú kvôli lep²ej odozve na objekty záujmu. �al²í

výskumníci sa pokúsili zostroji´ model neurónovej siete na simuláciu a vysvetlenie správa-

nia pri pozorovaní scény. Vedci zaoberajúci sa robotikou a po£íta£ovým videním sa pokúsili

o zachytenie komplexnosti celého problému a o vytvorenie systému, ktorý by pracoval v

reálnom £ase. V²etky tieto prístupy sa pokúsili pomôc´ ©u¤om pochopi´ ©udské vizuálne

vnímanie a tak umoºni´ modelovanie systémov, ktoré by toto vnímanie dokázali dostato£ne

presne napodobni´.

Modelovaniu systémov na simuláciu vizuálnej pozornosti sa vedci aktívne venujú uº

vy²e 25 rokov. Bolo vytvorené ve©ké mnoºstvo modelov, ktoré sa úspe²ne pouºívajú v

po£íta£ovom videní, robotike, kognitívnych systémoch. Tieto modely sa zameriavajú na

zachytenie významných oblastí v obraze a ich ¤al²ie pouºitie. Aj napriek desa´ro£iam

výskumu v problematike vizuálnej pozornosti a vizuálneho vnímania je v²ak e²te stále

ve©ké mnoºstvo otvorených problémov, ktoré sa vedci snaºia pochopi´ a rie²i´. Jedným z

nich je tvorba modelov na detekciu významných oblastí pomocou sémantiky. Rie²enie tejto
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komplexnej a zloºitej úlohy si v²ak vyºaduje e²te mnoho práce a ponúka ve©a príleºitostí

na ¤al²í výskum [2], [11].

1.1 Vnímanie

Vizuálne vnímanie £loveka je ve©mi komplexný proces v ktorom ©udia pri rozoznávaní

pozorovanej scény e²te stále dosahujú ove©a lep²ie výsledky ako po£íta£e. Proces vnímania

je závislý na vstupe, ale aj na vedomostiach, ktoré má pozorovate© pri sledovaní danej

scény k dizpozícii.

Pri skúmaní vnímania je ve©mi dôleºité zodpoveda´ otázku: Ako ©udia vnímajú ob-

jekty?

�udia pri vnímaní scény vyuºívajú vnemovú inteligenciu � vedomos´, ktorú získavajú skú-

senos´ami pri pozorovaní. Pri procese vnímania je vnemová inteligencia ve©mi dôleºitá a

ve©kou mierou prispieva ku kone£nému vizuálnemu vnemu.

Vnímanie objektov je ústredná funkcia vizuálneho systému pri kaºdodenných skúsenos-

tiach £loveka. V prípade úlohy, kde má pozorovate© popísa´, £o vníma práve teraz závisí od

viacerých faktorov. Patria medzi ne napríklad prostredie, kde sa nachádza, psychologické

rozpoloºenie, at¤. , av²ak ve©ká £as´ toho, £o popí²e bude súvisie´ s tým, £o vidí [11].

1.1.1 Systém vnímania

�udské vizuálne vnímanie je obmedzené, a preto pri sledovaní scény sú najprv vnímané

jej £asti, ktoré sú aº následne spájané do celku.

V¤aka systému vnímania sú ©udia schopní zara¤ova´ prvky oblasti do objektov, a tým

vytvori´ ucelenú scénu. Tento fenomén ako prvý skúmal psychológ Gestalt, ktorý základy

Gestaltovej psychológie vytvoril v roku 1920.

Gestaltove zákony

Základom Gestaltovej psychológie sú Gestaltove zákony, ktoré sú uvádzané v zjednodu²enej

forme.
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a1)                                          a2)

b)                                               c)

                        d)

Obr. 1.1: Ukáºka niektorých Gestaltových zákonov: a1) zákon jednoduchosti - ako vnímame

objekty , a2) zákon jednoduchosti - ako nevnímame objekty b) zákon podobnosti c) zákon

blízkosti d) zákon spojitosti

Zákon jednoduchosti pomáha vidie´ kaºdú £as´ vnemu £o najjednoduch²ie, a preto

napríklad pri pozorovaní objektu na obrázku 1.1 a1) £lovek nevidí 9 objektov (Obr. 1.1

a2) ), ale 5 kruhov.

Na základe podobnosti sú veci zoskupené do skupín napríklad pod©a tvaru, ve©kosti,

odtie¬a, orientácie (Obr. 1.1 b) ).

Veci, ktoré sú bliº²ie k sebe, vytvárajú dojem prepojenosti, preto sú pod©a zákona blíz-

kosti zara¤ované do rovnakej skupiny (Obr. 1.1 c) ).

Pri rie²ení hlavolamu ( napríklad bludiska ) sa ©udia riadia zákonom dobrej spojitosti,

kedy vyberajú tú naj©ah²iu a najplynulej²iu cestu (Obr. 1.1 d) ).

V prípade, ºe sa veci pohybujú rovnakým smerom, taktieº sú zara¤ované do rovnakej

skupiny; tento Gestaltov zákon sa nazýva zákon spolo£ného ur£enia.

Ak sa veci zdajú by´ podobné, pod©a zákona familiarity pravdepodobne patria do

jednej skupiny (napr. tváre v prírode tvorené z kame¬ov, listov).

Gestaltove zákony nedávajú vºdy presné a dobré výsledky (napríklad, ke¤ £lovek vidí

tie¬ a pod©a obrysov vníma zviera, hoci v skuto£nosti to je iba konár) a preto by bolo
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ove©a lep²ie nazva´ ich Gestaltove heuristiky, ke¤ºe heuristika udáva najlep²ie rie²enie na

daný problém [11]. Pojem Gestaltove zákony je v²ak zauºívaný, preto je pouºívaný aj v

tejto práci.

1.2 Vizuálna pozornos´

Vizuálna pozornos´ ve©mi vplýva na vnímanie, na pamä´ (©udia sú schopní si nie£o zapa-

mäta´, len ak na to sústredia svoju pozornos´), na jazyk (£ítanie zah¯¬a pozornos´ na text

slovo po slove) aj na rie²enie problémov (úspech v rie²ení problémov závisí od toho, ktorý

problém zaujme pozornos´ £loveka) [11]. Na obrázku 1.2 je zobrazený graf, ktorý znázor-

¬uje rozdelenie ²túdií vizuálnej pozornosti. Z digramu je zrejmé, ºe vizuálna pozornos´ je

oblas´, ktorá je ve©mi zaujímavá a zaoberajú sa ¬ou vedci z rôznych oblastí výskumu.

Vizuálna
pozornosť

Psychofyzika NeurofyziológiaVýpočtové 
modelovanie

Modely 
využívajúce filtre

Modely  využívajúce
neurónové siete

Prístup
zdola-nahor

Prístup 
zhora-nadol

Vizuálne
vyhľadávanie

Kontextové 
modely

Úlohovo 
orientované modely

Obr. 1.2: Graf rozdelenia ²túdií vizuálnej pozornosti [2]

Pri vnímaní scény sa rozli²ujú dva hlavné prístupy: zdola-nahor (bottom-up) a zhora-

nadol (top-down). Pomocou týchto dvoch prístupov je vizuálna pozornos´ rozdelená na

endogénnu, ktorá vyuºíva prístup zhora-nadol a exogénnu zaloºenú na prístupe zdola-

nahor.
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Exogénna pozornos´ je zameraná na vonkaj²ie podnety, upozor¬uje na výrazné £asti

automaticky a má rýchly £asový priebeh. Existuje ²iroká ²kála exogénnych vizuálnych

atribútov na zachytenie pozornosti, ako napríklad priestorové vnemy, náhle vizuálne zmeny

jasu at¤.

V endogénnej £asti je pozornos´ ur£ovaná subjektom. Táto pozornos´ je známa ako

cie©ovo riadená pozornos´. Endogénna pozornos´ je riadená pozorovate©om, závislá na

¬om a je pomalá z dlhodobého £asového h©adiska.

Existuje viacero modelov vizuálneho vnímania, ktoré vyuºívajú tieto modely odde-

lene. Av²ak vo v²eobecnosti takmer kaºdý model vizuálneho vyh©adávania je zaloºený

na vzájomnej interakciii medzi týmito prístupmi. [45] Oba hlavné prístupy sú navzájom

nezávislé.

Prístup zdola-nahor

Postupnos´ udalostí, ktoré za£ali stimuláciou receptorov je zara¤ovaná medzi exogénne.

Sú riadené stimulmi, kde sa automaticky, bez vonkaj²ích podnetov, pozornos´ zameriava

na výraznej²ie £asti obrazu. Túto pozornos´ môºe ovplyvni´ ve©ké mnoºstvo podnetov, ako

napríklad zmeny vo farbe, zmena polohy, intenzity. V²etky tieto zmeny ©udské oko zachy-

táva a podvedome upriamuje pozornos´ práve na ne. Mnoºstvo psychologických výskumov

ukázalo, ºe vizuálny systém je vysoko citlivý na vlastnosti v obraze, ako sú napríklad

hrany, náhle zmeny vo farbe, intenzite, náhle pohyby.

Pocesy zdola-nahor sú nezávislé na úlohe, ktorú pozorovate© rie²i. Snaºia sa predví-

da´, ktoré £asti pozorovanej scény môºu pritiahnu´ viac pozornosti, a pod©a toho vytvá-

rajú mapy výrazných oblastí v obraze. Tieto procesy môºu by´ vyuºívané napríklad pri

automatickej detekcii výrazných oblastí v scénach, v strojovom videní, pri inteligentnej

kompresii obrazu, at¤.

Pri analyzovaní scény pomocou prístupov zdola-nahor sú medzi výrazné objekty za-

radené napríklad £ervené jablko na zelenom strome, horiaca svie£ka v tmavej miestnosti,

alebo pery a o£i na tvári povaºované za jej najvýraznej²ie £asti.

Pri pozorovaní scény, v ktorej sa nachádza ve©ké mnoºstvo rovnakých objektov, ktoré

by samostatne boli ur£ené ako výrazné, sa tieto objekty stávajú nevýraznými. Ke¤ pozo-
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rovate© porovnáva dve fotogra�e jabloní s £ervenými jablkami, kde na jednej je iba jedno

a na druhej je ve©ké mnoºstvo jab¨k, v prvom prípade si jablko v²imne, ale v druhom

prípade sú jablká od�ltrované a pozorovate© si v²íma iné výrazné oblasti a objekty. [7]

moľa
(a) vstupné dáta

(zdola-nahor)

obraz
mole

(b) pridané vedomosti 
(zhora-nadol)

svetlo

elektrické 
signály

Obr. 1.3: Pozorovanie mole je ovplyvnené kombináciou (a)vstupných dát a (b) predo²lých

vedomostí [11]

Prístup zhora-nadol

Vizuálne vnímanie je ove©a komplikovanej²ie, neº len vnímanie energie na receptoroch, £o

je prezentované pri procesoch zaloºených na prístupe zdola-nahor. Preto je pri procesoch

zaloºených na prístupe zhora-nadol pozorovanie scény £iasto£ne ovládané pozorovate©om.

Toto ovládanie sa deje pridaním dodato£nej informácie, ako napríklad tým, ºe £lovek je pri

pozorovaní nových scén ovplyvnený vecami, ktoré uº videl v minulosti. Toto pozorovanie

zah¯¬a skúsenosti pozorovate©a, av²ak môºe by´ ve©mi pomalé.

Ako príklad prístupov zhora-nadol je moºné pouºi´ pozorovanie kôry stromu. Pri pro-

cesoch zdola-nahor sa ur£í farba kôry, rozli²ujú sa hrany a textúra, ale aº pri pridaní ¤al²ej

informácie je moºné ur£i´, ºe na kôre stromu sa nachádza mo©a. (Obr 1.3).

Pri vyuºívaní prístupov zhora-nadol môºe by´ ako prídavná informácia pouºitá úloha,

ktorú ma pozorovate© vyrie²i´. Av²ak, ak má pozorovate© napríklad nájs´ ur£itý objekt v

scéne, môºe prehliadnu´ iné výrazné oblasti v nej. Preto môºe nasta´ situácia, kde niektoré
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   Yarbus (1968)

        
1                      2

3                      4

5                       6

Obr. 1.4: In²trukcie dané pozorovate©ovi obrazu: 1) vo©ne pozorova´ obraz 2) odhadnú´ vek

osôb 3) zisti´, £o robili osoby pred príchodom náv²tevníka 4) zapamäta´ si oble£enie osôb

5) zapamäta´ si pozíciu osôb a objektov v miestnosti 6) odhadnú´, ako dlho bol náv²tevník

neprítomný [6]

objekty výrazné pri detekcii pomocou prístupov zdola-nahor nemusia by´ povaºované za

významné pri prístupe zhora-nadol [7].

Skúmaním vizuálnej pozornosti a procesov zhora-nadol sa zaoberal ruský psychológ

Yarbus. Jeho výskum spo£íval v zaznamenávaní �xácií a skokov oka pozorovate©ov, ktorí

mali úlohu skúma´ danú scénu a odpoveda´ na poloºené otázky. Tieto otázky výrazne

ovplyv¬ovali pohyby o£í po danej scéne. Na Obr. 1.4 je znázornený pozorovaný obraz

�An Unexpected Visitor� od Repina a pohyby o£í, ktoré sa výrazne menili v závislosti od

daných otázok.

1.3 Sémantická informácia

Význam vnímaných objektov a informácií sa nachádza v ©udskej mysli, nie v samotnom

slove. Ke¤ je povedané, ºe nejaké slovo má ur£itý význam, v podstate to znamená, ºe

to slovo v £loveku daný význam evokuje. Pokia© sa tento význam nedostane do ©udskej

mysle, slovo je len súbor znakov. Rovnako je vnímaný aj obraz, vizuálnu informáciu.

Pokým vizuálny vnem nie je spracovaný v ©udskej mysli, nedokáºe £lovek plnohodnotne

vníma´ pozorovanú scénu.
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Pod©a výkladového slovníka [43] je sémantika veda o význame jednotlivých slov, zna-

kov, symbolov a ich vz´ahu ku skuto£nosti, ktorú ozna£ujú. Presnej²ie povedané, je to

²túdia významu, ktorá sa zameriava na vz´ahy medzi slovami a tým, ako sú vyuºívané a

£o znamenajú. Napríklad, ke¤ £lovek povie, ºe ide zjes´ malinu, kaºdý si predstaví £ervenú,

²´avnatú malinu. Av²ak, vyjadrenie, ºe nejaká úloha bola malina, zna£í, ºe bola jednoduchá

[28].

Vnímanie bez pridanej informácie je moºné prirovna´ k procesom zdola-nahor, kde po-

zorovate© nevie komplexne ur£i´, £o sa v obraze nachádza. Jediné, £o vníma sú výrazné

£iary, farby, textúry. Av²ak pri pridaní ¤al²ej informácie, ako napríklad spomienky z mi-

nulosti vie tieto objekty pospája´ tak, aby v ¬om vyvolávali konkrétny vnem. Preto pri

pozorovaní scény a taktieº pri zis´ovaní významných oblastí v scénach je táto prídavná

(sémantická) informácia ve©mi dôleºitá.

10



Kapitola 2

Preh©ad podobných prác

Vizuálne vnímanie a mechanizmay spojené s videním sú predmetom dlhodobého a roz-

siahleho výskumu. Po£as skúmania tohto fenoménu sa kladú dve základné otázky:

�o v obraze púta na²u vizuálnu pozornos´?

Kde v obraze sa tieto objekty a oblasti nachádzajú?

Za£iatky pozorovania vizuálneho vnímania sa zalkadali na jednoduchých pozorova-

niach, neraz aj sebapozorovaniach. Táto situácia bola dôsledkom obmedzení v oblasti

techniky, postupom £asu sa v²ak moºnosti skúmania vizuálnej pozornosti zlep²ili a vo

výskume sa za£ali pouºíva´ poznatky z iných oblastí napr. psychológie, kognitívnej vedy.

Hermann Von Helmholtz [13] uº za£iatkom 20. storo£ia povaºoval vizuálnu pozornos´

za základný mechanizmus vizuálneho vnímania. Pozoroval prirodzenú tendenciu zameria-

va´ pozornos´ na nové oblasti pozorovaného obrazu. Sústredil sa najmä na pohyby o£í a

jeho hlavnou výskumnou otázkou bolo, kam sa vizuálna pozornos´ zameriava.

Narozdiel od Von Helmholtza, William James [17] predpokladal, ºe pozornos´ je viac

vnútorne zameraný mechanizmus, ktorý zah¯¬a predstavivos´, o£akávania, alebo mysle-

nie vo v²eobecnosti. James de�noval pozornos´ hlavne z h©adiska významu a o£akávaní

spojených so zameraním pozornosti. Jeho výskum bol zameraný na otázku "£o"v obraze

pri´ahuje na²u pozornos´. Uprednost¬oval aktívne a spontánne aspekty pozornosti, av²ak

tieº rozoznával ich pasívne, podvedomé, nespontánne charakteristiky.

Tieto dva poh©ady na danú problematiku sa nevylu£ujú, naopak, spolo£ne komplexne

popisujú koncept vizuálnej pozornosti.
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V polovici dvadsiateho storo£ia skúmal Donald Broadbent [3] fakt, ºe pozornos´ sa

v ur£itom zmysle dá de�nova´ ako selektívny �lter, zodpovedajúci za reguláciu zmyslovej

informácie. Zaoberal sa akustickými pokusmi, ktoré smerovali k dokázaniu selektívneho

charakteru sluchovej pozornosti, £o kore²pondovalo s otázkou �kde� a Von Helmoltzovým

návrhom.

My²lienku selektívneho �ltra vylú£ili J. Anthony Deutsch a Diana Deutsch [8], ktorí

uprednost¬ovali my²lienku, ºe v²etky zmyslové vnemy sú perceptuálne analyzované na

najvy²²ej úrovni. Navrhli centrálnu ²truktúru s vopred nastavenými váhami dôleºitosti,

ktoré ur£ujú výber. Váhy dôleºitosti zodpovedajú Jamesovým predpokladom a otázke

"£o".

V ²es´desiatych rokoch dvadsiateho storo£ia Anne Treisman spojila obe tieto my²lienky

do jednej, kde prepojila modely Broadbenta a Deutscha ur£ením dvoch komponentov

pozornosti.

Ve©mi významným medzníkom v skúmaní zameriavania vizuálnej pozornosti bol rok

1967, kedy ruský psychológ Yarbus zaznamenal �xácie a skoky oka pozorovate©ov pri

pozorovaní daných scén. Rôzne úlohy pri pozorovaní scény mali za následok podstatne

odli²né skoky o£í, kde sa pri kaºdej úlohe tieto pohyby o£í zameriavali na £asti obrazu,

ktoré pomohli zodpoveda´ kladenú otázku.

Posner [32], Noton a Stark [29] vylep²ili teóriu vizuálnej pozornosti podobným spôso-

bom, ako navrhli Von Helmholtz a James. Anne Treisman následne spojila tieto pojmy

s teóriou integrácie príznakov vizuálnej pozornosti [40] [41]. Pod©a jej predpokladov po-

skytuje pozornos´ tzv. "lepidlo", ktoré spája oddelené príznaky v ur£itej £asti scény tak,

aby ich spojenie bolo vnímané ako jeden objekt. Kosslyn [19] popísal pozornos´ ako se-

lektívny aspekt spracovania vnímania a navrhol �okno� zodpovedné za vyberanie vzoriek

vo vizuálnom zásobníku [9].

V sú£asnosti je vä£²ina modelov na detekciu významných oblastí in²pirovaných bio-

logickými procesmi, sú zaloºené na prístupe zdola-nahor (napr. [16], [14], [5], [31]).

Detegujú nízkoúrov¬ové príznaky, ako sú farba, intenzita, orientácia, textúra, pohyb. De-

tegujú významné oblasti na rôznych úrovniach, pouºívajú stratégiu ví´aza (angl. winner

take all, ozn. WTA), nemoºnos´ návratu (angl. inhibition of return, ozn. IOR).
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Pre niektoré aplikácie sú pouºívané dáta získané pomocou sledovania pohybu o£í (eyet-

racking). Pozorovate© sleduje scénu a systém zaznamenáva pohyby jeho oka, £ím sa zis´uje,

kam sa zameriava jeho pozornos´. Takýto spôsob zis´ovania významných oblastí je v²ak

�nan£ne a £asovo náro£ný, a preto nie je vºdy moºné ho pouºíva´. Z týchto dôvodov je

ve©mi potrebné detegova´ významné oblasti aj iným spôsobom. Ako alternatíva sú preto

navrhované a pouºívané systémy na detekciu pravdepodobnosti výskytu významných ob-

lastí v obraze.

Pri mnohých aplikáciách z oblasti gra�ky, dizajnu, HCI je ve©mi dôleºité porozumenie

tomu, kam £lovek zameriava svoju vizuálnu pozornos´. Tieto informácie sa vyuºívajú na-

príklad pri automatickom orezávaní obrazu, vytváraní náh©adov, pri vyh©adávaní konkrét-

neho obrazu v databáze. Môºu by´ pouºité taktieº pri kompresii videa, nefotorealistickom

renderingu, adaptívnom zobrazovaní na malých displejoch. Vo v²eobecnosti je vzh©adom

na ovedené aplikácie potrebné £o najlep²ie, najpresnej²ie a najrýchlej²ie detegova´ oblasti

záujmu.

V nasledujúcej £asti sú popísané vybrané modely na detekciu významných oblastí.

V prvej £asti sú porovnané modely, ktoré sú zaloºené na prístupe zdola-nahor. �al²iu £as´

tejto kapitoly tvorí popis dvoch modelov na detekciu významných oblastí. Prvý z popísa-

ných modelov je Ittiho prístup, ktorý je zaloºený na správaní a neurónovej architektúre

vizuálneho systému primátov a radí sa medzi základné modely na detekciu významných

oblastí v scéne. �al²í model vyuºíva dáta získané zo sledovania o£í a taktieº porovnáva

svoje výsledky s inými prístupmi.

2.1 Porovnanie najznámej²ích modelov na detekciu vý-

znamných oblastí

Hlavnou úlohou modelov na detekciu je ur£ovanie oblastí, ktoré pri´ahujú poh©ad pozo-

rovate©a. Modely vyuºívajúce procesy zdola-nahor, sú e²te stále iba základným popisom

©udského vizuálneho systému. Najvä£²ím obmedzením takýchto modelov je neprítomnos´

¤al²ej informácie,ktorá by v kombinácii s nízkoúrov¬ovými príznakmi pomohla ur£i´ vý-
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znamné oblasti v obraze [27].

V roku 1998 bol vytvorený prvý model zaloºený na simulácii vnímania ©udským okom

[16] vyuºívajúci procesy zdola-nahor. Odvtedy vzrastal záujem o tému detekcie význam-

ných oblastí.

Modely je moºné rozdeli´ do troch skupín:

• Hierarchické modely

• �tatistické modely

• Bayesovské modely

Hierarchické modely

Tieto modely majú navzájom podobnú architektúru. Sú charakteristické postupným roz-

kladom, ktorý zah¯¬a Gaussovskú, alebo Fourierovú vlnovú dekompozíciu. Vä£²inou je

na ur£ovanie významnosti aplikovaný rozdiel gaussianov na vypo£ítaných podpásmach.

Následne sú pouºité rôzne techniky na súhrn tejto informácie cez v²etky úrovne, pomo-

cou £oho sa vytvorí jedine£ná mapa významných oblastí. Vybrané modely sú porovnané

v Tabu©ke 2.1.

�tatistické modely

�tatistické modely sú zaloºené na pravdepodobnostnom prístupe, závislom na pozorova-

nom obraze. Významnos´ oblastí je následne ur£ená cez meranie odchýlky medzi príznakmi

na sú£asnej pozícii a príznakmi v okolí danej pozície. Na ve©kosti okolia nezáleºí, môºe by´

malé, ale taktieº môºe by´ porovnate©né s ve©kos´ou skúmaného obrazu.(Tabu©ka 2.2)

Bayesovské modely

Bayesovská ²truktúra ponúka viacero výhod, ke¤ºe povo©uje kombináciu prístupov zdola-

nahor a prídavnej informácie. Príkladom takejto informácie je ²tatistika vizuálnych prí-

znakov v scéne. Táto kombinácia je pravdepodobne jeden z dôleºitých faktorov, ktorý má

vplyv na²e vnímanie. Prídavná informácia prichádzajúca z procesu ná²ho u£enia sa po£as

vnímania môºe pomôc´ vizuálnemu systému pri porozumení pozorovaného prostredia.
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Hierarchické Rozmer Operácie Pridaná

modely vizuálneho informácia

skúmania informácia

Itti [16] Intenzita, dva Dvoj£lenné Gaussovské ºiadna

chromatické a Gaborove pyramídy, �ltre

kanály, pre stred a okolie,

orientácia, �icker normalizácia (peak�to�peak)

delenie

Le Meur et al. [23], [24] jas, dva farebné Orientovaná podpásmová ºiadna

kanály, pohyb dekompozícia vo Fourierovej

oblasti, funkcie citlivé na

kontrast, maskovanie

�ltre pre stred a okolie,

normalizácia (long�term),

delenie

Bur et al. [5] intenzita, dva Dvoj£lenné Gaussovské ºiadna

farebné kanály, a Gaborove pyramídy,

orientácia, pohyb �ltre pre stred a okolie,

normalizácia (long�term),

delenie

Tabu©ka 2.1: Hierarchické modely
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�tatistické Rozmer Operácie Pridaná

modely vizuálneho informácia

skúmania

Oliva et al. [31] R, G, B Významnos´ oblastí je ºiadna

nepriamo úmerná

pravdepodobnosti

jej výskytu v obraze.

Pravdepodobnos´ rozdelenia

je zaloºená na ²tatistike

pre pozorovaný obraz.

Bruce et al. [4] R, G, B Významnos´ oblastí ºiadna

je zaloºená na

výpo£te Shanonovej informácii.

Spojenie pravdepodobnosti

pre príznaky odvodené

z daného okolia.

Gao et al. [10] Intenzita, Dvoj£lenné Gaussovské ºiadna

dva farebné kanály, a Gaborove pyramídy, �ltre

orientácia a pohyb pre stred a okolie.

Významnos´ je ur£ená pomocou

Kullback-Leiblerovej

divergencie, medzi lokálnou

pozíciou a jej okolím.

Tabu©ka 2.2: �tatistické modely
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Bayesovské Rozmer Operácie Pridaná

modely vizuálneho informácia

skúmania

Zhang et al. [46] jas, dva Významnos´ je zaloºená odhad

farebné kanály, na výpo£te distribúcie

Shanonovej informácie pravdepodobnosti

Tabu©ka 2.3: Bayesovské modely

Modely zaloºené na Bayesovskom prístupe dávajú ve©mi s©ubné výsledky. Pri tvorbe

takýchto modelov je dôleºitá informácia prichádzajúca z nízkoúrov¬ových príznakov.

V²etky výpo£tové modely popísané vy²²ie zachytávajú len ve©mi základný popis ©ud-

ského vizuálneho vnímania. Na obrázku 2.1 sú znázornené výsledky detekcie významných

oblastí porovnávanými metódami.

a)                                b)                                c)                                   d)                                e)                                   f)                                  g)

Obr. 2.1: Mapy významných oblastí detegované pomocou rôznych modelov: (a) pôvodný

obrázok, a mapy významných oblastí získané prístupmi: (b) Itti [16], (c) Le Meur [23], [24]

, (d) Bur [5], (e) Bruce [4], (f) Gao [10], (g)Zhang [46].

Pri navrhovaní nových modelov môºe by´ detekcia významných oblastí vylep²ená z bio-

logického h©adiska. Taktieº je pri navrhovaní nových a presnej²ích modelov ve©mi dôleºitý

kognitívny proces a vyuºitie sémantickej informácie.

Prvá otázka, ktorá sa naskytne pri uvaºovaní nad vyuºitím kognitívneho procesu je

existencia miesta v ©udskom mozgu, kde sa lokalizuje mapa významných oblastí. Av²ak
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pod©a doteraj²ích výskumov také miesto neexistuje. Toto vysvet©uje fakt, ºe významnos´

oblastí v pozorovanom obraze neur£ujú iba nízkoúrov¬ové príznaky, ale taktieº na²e vedo-

mosti, spomienky, o£akávania.

Vizuálne a kognitívne procesy sú ve©mi úzko prepojené a v sú£astnosti nie je moºné

ur£i´, ktoré z nich v danom £ase pozorovania ur£ujú rozloºenie vizuálnej pozornosti. Pri

ur£ovaní presnosti modelov zaloºených na procesoch zdola-nahor je preto vyuºívané sle-

dovanie o£í. Av²ak aj pri sledovaní o£í nemôºme zabúda´ na procesy, ktoré ovplyv¬ujú

vnímanie zo sémantického h©adiska. Napríklad pri vo©nom pozorovaní scény sú výrazné

iné oblasti, ako pri pozorovaní scény s ur£itou úlohou. Výraznos´ týchto oblastí je ovplyv-

nená aj správaním, my²lienkami a spomienkami pozorovate©a. Ve©mi dobrý prístup je

charakterizácia významnosti oblastí za pouºitia dát získaných sledovaním o£í. Tento bol

vyuºitý v práci [18] a dáva ve©mi dobré výsledky.

Prvý výpo£tový model na detekciu významných oblastí vyuºíval nízkoúrov¬ové prí-

znaky. Niektoré ¤al²ie modely uº vyuºívajú kombináciu nízkoúrov¬ových a vysokoúrov¬o-

vých príznakov. Tieto kombinácie dokáºu pomôc´ pri rie²ení ve©mi ²peci�ckých úloh, ako

napríklad detekcia chodcov. V sú£astnosti sa výskum nachádza iba na za£iatku tvorby

výpo£tových modelov, ktoré by popri nízkoúrov¬ových príznakoch vyuºívali aj pridanú

informáciu, £ím by sa zlep²ila a spresnila detekcia významných oblastí obrazu.

2.2 Model vizuálnej pozornosti zaloºený na význam-

ných oblastiach pre rýchlu analýzu scény

Tento model [16] je zaloºený na správaní a ²truktúre neurónov vizuálneho systému primá-

tov. Kombinuje viacúrov¬ové príznaky do jednej mapy výrazných oblastí. Pouºíva dyna-

micku neurónovú sie´, ktorá vyberá oblasti záujmu v poradí od najvýraznej²ej po menej

výrazné. Tento systém rie²i zloºitý problém porozumenia scény výpo£tovo efektívnym spô-

sobom.

Na vstupe sú farebné obrázky v rozlí²ení 640× 480 pixlov. Z nich je pomocou Gausso-

vých pyramíd vytvorených 9 obrázkov ur£ených na ¤al²ie spracovanie. Tieto sú zmen²enou

kópiou pôvodného obrázka v pomere 1:1 (ve©kos´ 0) aº 1:256 (ve©kos´ 8).
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Kaºdý príznak je vypo£ítaný pomocou operácií zameraných na stred (center-surround).

Ke¤ºe vizuálne neuróny sú najcitlivej²ie v malej oblasti (stred), zatia© £o na podnety zo

²ir²ej oblasti sú neuróny menej citlivé. Zameranie na stred je v tomto modeli implemento-

vané pomocou rozdielu medzi jemnými a hrubými mierkami. V strede je pixel s ve©kos´ou

c ∈ {2, 3, 4}, v ²ir²om okolí je pixel reprezentovaný ve©kos´ami s = c + δ, kde δ ∈ {3, 4}.

Rozdiel medzi dvoma mapami ”	” je získaný pomocou interpolácie na jemnej²iu ve©kos´ a

následným od£ítaním. Na obrázku Obr 2.2, je znázornená schéma popisovaného modelu.

Vstupný obraz

Lineárne filtrovanie

Farba Intenzita Orientácia

Rozdiel a normalizácie založené na vzdialenosti od stredu

Mapy                                    príznakov

(12 máp) (6 máp) (24 máp)

Kombinácia a normalizácia cez rôzne veľkosti

Mapy                                    viditeľnosti

Lineárna kombinácia

Mapa
významných oblastí

WTA IOR

Pozície označujúce
vizuálnu pozornosť

Obr. 2.2: Základná architektúra modelu [16]

2.2.1 Ur£ovanie príznakov

Zo vstupného obrazu vo formáte RGB (r�£ervená, g�zelená, b�modrá) je získaná mapa

pre intenzitu I = (r+ g + b)/3, ktorá slúºi ako vstup na vytvorenie Gausovskej pyramídy

I(δ), kde δ ∈ {0, ..., 8}. Kanály r,g,b sú normalizované.

Následne sú vytvorené farebné kanály: R = r− (g+b)/2 pre £ervenú, G = g− (r+b)/2

pre zelenú, B = b− (r+ g)/2 pre modrú a Y = (r+ g)/2− |r− g|/2− b pre ºltú (záporné

hodnoty sú nastavené na 0). Z týchto kanálov sú vytvorené ²tyri Gausovské pyramídy

R(δ), G(δ), B(δ) a Y (δ).
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Neuróny cicavcov sú citlivé na náhlu zmenu intenzity, ako napríklad tmavý stred obklo-

pený svetlým okolím, alebo svetlý stred obklopený tmavým okolím. Oba spomenuté typy

citlivosti na zmenu intenzity model prepája, £ím vznikne 6 máp I(c, s), kde c ∈ {2, 3, 4}

a s = c+ δ, kde δ ∈ {3, 4}:

I(c, s) = |I(c)	 I(s)|. (2.1)

Druhou mnoºinou sú mapy pre farebné kanály, ktoré sú v mozgovej kôre reprezentované

pomocou systému "dvojíc oponentov". V strede oblasti vnímania sú neuróny stimulované

jednou farbou (napr. £ervená) a potlá£ané druhou farbou (napr. zelená), av²ak v ²ir²ej

oblasti je to opa£ne. Takto navzájom pôsobiace dvojice farieb sú £ervená/zelená, zelená-

/£ervená, modrá/ºltá, ºltá/modrá. Viedlo to k vytvoreniu RG(c, s) mapy pre £ervenú a

zelenú farbu a BY(c, s) mapy pre modrú a ºltú farbu.

RG(c, s) = |(R(c)−G(c))	 (G(s)−R(s))|, (2.2)

BY(c, s) = |(B(c)− Y (c))	 (Y (s)−B(s))|. (2.3)

Posledná mnoºina máp pre orientáciu je získaná z I pomocou orientovaných Gabo-

rových pyramíd O(δ, θ), kde δ ∈ {0, ..., 8} reprezentuje ve©kos´ a θ ∈ {0◦, 45◦, 90◦, 135◦}

orientáciu. Mapy pre orientáciu predstavujú lokálne zmeny medzi stredom a okolím:

O(c, s, θ) = |O(c, θ)	O(s, θ)|. (2.4)

Pomocou týchto vz´ahov vznikne 42 máp príznakov: ²es´ pre intenzitu, dvanás´ pre

farbu a dvadsa´²tyri pre orientáciu.

2.2.2 Mapa významných oblastí

Pri kombinácii v²etkých máp nastáva situácia, ktorá spôsobuje, ºe oblasti, ktoré sú ve©mi

výrazné iba v niektorých z kombinovaných máp môºu zaniknú´. Z toho dôvodu je potrebný

normaliza£ný operátor N (.), ktorého aplikácia pozostáva z troch krokov:

1. normalizovanie hodnôt mapy na pevný rozsah v rozmedzí {0, ...,M} s cie©om od-

stráni´ rozdiely medzi mapami
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2. nájdenie pozície lokálneho maxima M a vypo£ítanie priemernej hodnoty m v²etkých

týchto maxím

3. globálne vynásobenie mapy s (M −m)2

V prípade, ºe je v mape ve©ký rozdiel, najvýraznej²ia oblas´ vystúpi do popredia. V prí-

pade, ºe je rozdiel malý, mapa neobsahuje ni£ výrazné a je potla£ená.

Mapy sú následne kombinované do troch �máp vidite©nosti� pre intenzitu I, farbu C

a orientáciu O s ve©kos´ou δ = 4. Tieto mapy sú získané pomocou s£ítania �⊕�, ktoré sa

skladá z redukcie kaºdej mapy na ve©kos´ 4 a následnom s£ítaní bod po bode.

Mapa pre intenzitu

Mapa pre orientáciu

Stimul

Ľu
bo

vo
ľn

é 
je

dn
ok

y
Ľu

bo
vo

ľn
é 

je
dn

ok
y

Obr. 2.3: Normaliza£ný operátor N (.) [16]

Mapy pre intenzitu I a farbu C sú získané nasledovne:

I = ⊕4
c=2 ⊕c+4

s=c+3 N (I(c, s)) (2.5)

C = ⊕4
c=2 ⊕c+4

s=c+3 [N (RG(c, s)) +N (BY(c, s))] (2.6)

Pre orientáciu sú najprv vytvorené ²tyri mapy kombináciou ²iestich máp s danou orien-

táciou θ, ktoré sú následne s£ítané:

O =
∑

θ∈{0◦,45◦,90◦,135◦}
N
(
⊕4
c=2 ⊕c+4

s=c+3 N (O(c, s, θ))

)
(2.7)

Tieto tri mapy sú normalizované a s£ítané do výslednej mapy významných oblastí:

S =
1

3

(
N (I) +N (C) +N (O)

)
. (2.8)
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Maximum výslednej mapy v danom £ase ukazuje najvýznamnej²ie miesto, na ktoré by

mala by´ zameraná pozornos´.

V neurónovej implementácii bol vytvorený model mapy výrazných oblastí (angl. sa-

liency map, ozn. SM) ako 2D vrstvy presakujúcich neurónov s vlastnos´ou �integrate-and-

�re� a s ve©kos´ou ²tyri. Tieto neuróny majú kapacitu, ktorá zah¯¬a ur£itú hodnotu a prah.

Ke¤ je daný prah dosiahnutý, vytvorí sa �hrot� a kapacitný náboj je nastavený na nulu.

Potom je SM daná 2D �winner-take-all� (angl. winner take all, ozn. WTA) neurónovej

sieti, v ktorej nájdená výrazná oblas´ ostáva a ostatné sú potla£ené.

Neuróny dostávajú vstupy z mapy S a sú v²etky nezávislé. Potenciál neurónov v SM

patriacich najvýraznej²ej oblasti vzrastá najrýchlej²ie. Kaºdý SM neurón excituje jeho

príslu²ný WTA neurón. V²etky WTA neuróny sa tieº vyvíjajú nezávisle na sebe pokia©

jeden (�ví´az�) nedosiahne prahovú hodnotu. Toto vyvolá tri súbeºné mechanizmy:

1. oblas´ pozornosti (angl. focus of attention, ozn. FOA) je posunutá na miesto ví´az-

ného neurónu

2. globálne sa spustí WTA a inicializuje na predvolenú hodnotu v²etky neuróny

3. v SM sa do£asne aktivuje lokálne potla£enie v oblasti s ve©kos´ou a umiestnením

novej FOA. Takto je moºná dynamická zmena FOA prostredníctvom povolenia na-

sledujúcej výraznej oblasti sta´ sa �ví´azom�. Taktieº sa nevraciame na uº spracované

FOA.

�udská visuálna psychika funguje na princípe skúmanie scény so zákazom vraca´ sa na uº

nav²tívené oblasti (angl. inhibition-of-return, ozn. IOR). Obr 2.4 je znázor¬uje príklad

operácií modelu v pozorovanej scéne. Najprv je spustená súbeºná extrakcia príznakov,

výstupom sú tri mapy kontrastov pre farbu C, intenzitu I a orientáciu O. Tieto mapy sú

kombinované, £ím vznikne mapa výrazných oblastí (SM). Najvýraznej²ou £as´ou obrazu

je oranºová oblas´ s telefónom, ktorá je ve©mi výrazná v mape C. Preto sa stáva prvou

oblas´ou pozornosti (výpo£et trval 92 ms simulovaného £asu). Pomocou kroku �inhibition-

of-return� sa toto miesto uº znova nespracováva, £ím môºu by´ vybrané ¤al²ie významné

oblasti.
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obraz

Výstup (FOA)

Obr. 2.4: Schéma výberu významných oblastí [16]

Autori [16] porovnávali výsledky vytvoreného modelu s SFC (angl. Spatial Frequency

Content Model, ozn. SFC). Na získanie SFC bolo vytvorené jednoduché meranie. V danej

polohe v obraze bol extrahovaný blok s rozmermi 16× 16 pixlov z máp I(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 £ísel nezanedbate©ných koe�cientov v piatich zodpovedajúcich

blokoch. Ve©kos´ a po£et blokov sú vybrané tak, aby bolo SFC meranie pribliºné navrhnu-

tému modelu. Pouºitím SFC s ve©kos´ou ²tyri je vytvorená mapa, ktorá je porovnávaná s

navrhnutým modelom (Obr. 2.5).

Tento model je výpo£tovo nenáro£ný, má jednoduchú architektúru. Dokáºe dobre de-

tegova´ oblasti vizuálnej pozornosti v scéne. Rýchlo ur£uje napríklad dopravné zna£ky

rôznych tvarov, farieb, a textúru aj napriek tomu, ºe nebol navrhnutý na tento ú£el. Z vý-

po£tového h©adiska je hlavnou výhodou tohto modelu parelelná implementácia, nielen vo

výpo£tovo náro£nej fáze extrakcie príznakov, ale aj v systéme zaostrovania na výrazné ob-

lasti. Vyuºitie neurónových sietí sa ukázalo ako ú£inné pri reprodukcii niektorých výkonov

vizuálneho systému primátov. Jeho ú£innos´ v²ak závisí na implementovaných príznakoch.
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Obr. 2.5: �as´ (a) ozna£uje vstupné obrázky, (b) predstavuje kore²pondujúce mapy vý-

znamných oblastí, (c) SFC mapy. V (d) sú znázornené oblasti, kde bol vstup mapy výraz-

ných oblastí vä£²í ako 98 percent maxima (ºlté kruºnice) a bloky obrazu pre ktoré bolo

SFC vy²²ie ako 98 percent maxima (£ervené £tvorce). Mapy výrazných oblastí sú odolné

na ²um, zatia© £o SFC nie [16].

2.3 Model zaloºený na spracovaní dát získaných sledo-

vaním o£í

Ve©ké mnoºstvo prístupov na detekciu významných oblastí je zaloºených na prístupe zdola-

nahor. Neberú do úvahy sémantiku obrazu a £asto nekore²pondujú s reálnymi pohybmi o£í.

Autori prístupu [18] sa preto rozhodli zamera´ práve na sémantiku. Zozbierali unikátne

dáta zo sledovania o£í a pouºili ich na trénovanie a testovanie modelu zaloºeného na nízko,

stredné a vysokoúrov¬ových príznakoch.

Sú£asné modely na detekciu významných oblastí nedokáºu presne ur£i´ �xácie oka. Na

obrázku 2.6 je znázornená mapa významných oblastí získaná pomocou Ittiho prístupu

[16]. Na obrázku vpravo sú zobrazené �xácie oka získané prostredníctvom systému na sle-

dovanie o£í. Ittiho prístup jasne deteguje oblasti s vysokou úrov¬ou jasu, ostré hrany, av²ak

len ve©mi malé mnoºstvo z týchto oblastí je pre £loveka zaujímavých. Preto je popisovaný

prístup vhodný na detegovanie významných oblastí v kontexte, kde je vytvorený model s

ve©kým mnoºstvom príznakov [18].
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Autori zostavili vlastnú databázu, ktorá obsahuje obrázky s popismi a analýzou, vytvo-

rili riadený model, ktorý kombinuje príznaky získané prístupmi zdola-nahor a sémantické

príznaky, £ím vytvára presnej²ie mapy významných oblastí.

Obr. 2.6: Porovanie detegovaných významných oblastí [16] (v strede) s �xáciami oka

získanými sledovaním o£í (£ervené bodky).

2.3.1 Databáza a jej spracovanie

Pouºitá databáza je jedine£ná svojím obsahom, ke¤ºe zah¯¬a obrázky a k nim príslu²né

dáta. Dáta ku kaºdému obrázku boli získané sledovaním pohybu o£í 15 respondentmi.

Databáza pozostáva z 1003 obrázkov, z toho 779 prírodných obrázkov a 229 portrétov.

Rozmery obrázkov sa pohybujú v rozmedzí od 405 do 1024 pixlov pre najdlh²iu stranu,

kde vä£²ina má ve©kos´ 768 pixlov. Vek pozorovate©ov sa pohyboval v rozmedzí od 18 do

35 rokov. Kaºdému pozorovate©ovi boli obrázky zobrazené 3 sekundy a oddelené jednose-

kundovou ²edou obrazovkou. Kvôli presnosti bol systém kalibrovaný kaºdých 50 obrázkov.

Spracovanie databázy

Prvým krokom v práci bola analýza dát z databázy. Pomocou nej sa zistilo, ºe pri nie-

ktorých obrázkoch pozorovatelia upriamujú svoju pozornos´ na rovnaké oblasti, av²ak pri

iných je ich pozornos´ rozptýlená po celom obraze. Analýzou konzistencie �xácií v obraze
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pomocou merania entrópie priemerných máp sa zistilo, ºe tieto dáta ukazujú silné odchýlky

pre �xácie o£i v blízkosti stredu obrazu. Obrázok 2.7 znázor¬uje histogram entrópií pre

obrázky z databázy. Taktieº sú na ¬om zobrazené vzorky z 12 máp významných oblastí pre

nízku a vysokú entrópiu a k nim zodpovedajúce obrázky. Pod©a merania entrópie zistili,

ºe obrázky s vysokou konzistenciou/nízkou entrópiou obsahujú vä£²inou objekty v strede.

Obrázky s nízkou konzistenciou/vysokou entrópiou £asto obsahujú nieko©ko textúr.

Mapy významných oblastí pre vysokú entrópiu

Entrópia Priemer všetkých máp 
významných oblastí

Mapy významných oblastí pre nízku entrópiu

Obr. 2.7: Analýza �xácií pozícií

Na obrázku 2.7 je zobrazená priemerná mapa významných oblastí pre v²etky skúmané

obrazy. Je moºné vidie´, ºe 40% �xácií sa nachádza v 11% stredu obrazu a aº 70% �xácií sa

nachádza v 25% obrazu, ktoré tvoria jeho stred. Toto je dôsledkom faktu, ºe pri pozorovaní

bol obraz umiestnený priamo pred pozorovate©om a tieº tým, ºe na fotogra�ách sú vä£²inou

objekty záujmu umiestnené v strede, alebo v jeho tesnom okolí [46].

Na ohodnotenie toho, ako dokáºu modely predpoveda´ skuto£né �xácie o£í, sa autori

rozhodli pouºi´ ROC (angl. Receiver Operating Characteristic) krivky, významné oblasti
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sa spraovávajú vºdy pre jedného pozorovate©a. Pomocou prahovania sa ur£í, ktoré £asti

obrazu obsahujú významné £asti a ktoré nepútajú pozornos´. Dáta od ostatných pozoro-

vate©ov sú následne pouºité ako ground truth. Pomocou postupnej zmeny prahu je vy-

kres©ovaná ROC krivka.

Ve©ké mnoºstvo �xácií je zameraných na ©udí (vrátane reprezentácií ©udí ako sú sochy

a obrazy) aj v prípade, ºe ich tváre nie sú vidite©né (tváre tvoria 10% z celkových �xácií).

Fixácie na text tvoria 11% z celkového po£tu �xácií - znaky sú vä£²inou navrhnuté tak,

aby boli výrazné, najmä v prípade dopravných zna£iek, názvov obchodov, reklám, at¤.

�al²ie �xácie sú zamerané na zvieratá, autá, £i £asti ©udského tela (o£i a ruky).

Rozborom obrázkov s tvárami sa tieº zistilo, ºe pozorovatelia zameriavajú svoju pozor-

nos´ na tváre v prípade ºe zaberajú v obraze primeranú plochu. V prípade detailu tváre sa

zameriavajú na jej £asti, ako sú o£i, nos, alebo pery. Z toho vyplýva, ºe pri výbere objek-

tov, na ktoré pozorovete© zameriava svoju pozornos´, zohráva dôleºitú úlohu ich ve©kos´

(Obr. 2.8).

Obr. 2.8: Na obrázku v©avo sú tváre dostato£ne malé na to, aby sa pozorovate© zameral

na ne ako na celok. Na obrázku vpravo je v²ak tvár dostato£ne ve©ká, takºe pozorovetelia

sa zameriavajú na jej £asti, ako sú napríklad o£i, ústa a nos.

2.3.2 Príznaky

Vä£²ina navrhnutých modelov vyuºíva na ur£enie významných oblastí kombináciu �ltrov

zaloºených na fyziologickej ²truktúre ©udského vizuálneho systému. Na rozdiel od takejto

kombinácie �ltrov, autori v tejto práci vyuºívajú proces u£enia na trénovanie klasi�kátora
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priamo z dát získaných sledovaním �xácií o£í.

Na vytvorenie modelu boli pouºité tri typy príznakov � nízkoúrov¬ové, stredne� a

vysokoúrov¬ové. Pre kaºdý skúmaný obrázok sú predspracované príznaky pre kaºdý bod

obrazu a tieto informácie sú pouºité na u£enie modelu.

Nízkoúrov¬ové príznaky

Nízkoúrov¬ové príznaky sú zaloºené na fyziológii ©udského vizuálneho systému. Ako prí-

znaky boli okrem iných pouºité jednoduché modely významných oblastí (napríklad To-

rabla [30] a Rosenholtz [34]). �al²ie pouºité nízkoúrov¬ové príznaky sú intenzita, orien-

tácia, farebný kontrast. K príznakom boli zahrnuté aj hodnoty £erveného, zeleného a

modrého farebného kanála a pravdepodobnos´ kaºdej farby vypo£ítaná z 3D farebného

histogramu obrazu, ktorý bol �ltrovaný s mediánovým �ltrom na 6 rôznych úrovniach.

Stredoúrov¬ové príznaky

Ve©ké mnoºstvo objektov sa nachádza na zemi, nie vo vzduchu, a preto ©udia pri pozorovaní

scény upriamujú svoju pozornos´ na horizont. Model vyuºíva detektor horiznotu, tento

príznak zara¤ujeme medzi stredoúrov¬ové.

Vysokov¬ové príznaky

V prípade, ºe sa v obraze nachádzajú ©udia, pozorovatelia na nich upriamujú svoju pozor-

nos´. Model pouºíva detekciu tváre pomocou Viola-Jones detektora a taktieº Felzenszwal-

bovu detekciu osôb.

Uprednost¬ovanie stredu

Pri fotografovaní ©udia prirodzene umiest¬ujú objekty záujmu do blízkosti stredu fotogra-

�í. Ako ¤al²í príznak bola preto pouºitá vzdialenos´ kaºdého obrazového bodu od stredu

obrazu.
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2.3.3 U£enie

Databáza bola rozdelená na dve £asti, kde na trénovanie bolo pouºitých 903 a na testova-

nie zvy²ných 100 obrázkov.

Ku kaºdému obrazu v databáze prislúchali dáta získané sledovaním o£í pozorovate©ov,

ktoré ozna£ovali významné oblasti obrazu. Pomocou týchto dát autori rozdelili obraz na

oblasti s rôznou úrov¬ou významnosti. Pre kaºdý obraz z databázy bolo vybraných 10 po-

zitívne ohodnotených vzoriek z prvých 20% oblastí obrazu ohodnotených ako významné

a 10 vzoriek ohodnotených ako negatívne oblasti. Ako negatívne boli ozna£ené oblasti, na

ktoré pozorovate© neupriamuje svoju pozornos´.

Takýmto spôsobom bolo vytvorených 18060 vzoriek na testovanie a 2000 vzoriek na tré-

novanie.

Na trénovanie na 9030 pozitívnych a na rovnakom po£te negatívnych vzoriek bol pouºitý

systém SVM (Support vector machine).

2.3.4 Výsledky a pozorovania

Presnos´ a výkonnos´ modelu autori vyhodnocovali dvoma spôsobmi. Najprv merali výkon

modelu pre detekciu na celých obrázkoch pomocou ROC kriviek. Neskôr testovali detekcie

porovnávaných modelov na ²peci�ckých vzorkách, ktoré boli získané zo stredovej oblasti

obrazu, mimo nej a na tvárach.

Na obrázku 2.9 sú znázornené ROC krivky popisujúce výsledky detekcií rôznych mo-

delov získané priemerovaním na v²etkých obrázkoch z databázy. Na horizontálnej osi sú

prahy znázor¬ujúce, ko©ko percent z detegovaných oblastí bolo povaºovaných za významné.

Pomocou analýzy týchto ROC kriviek boli vyslovené nasledujúce zistenia týkajúce sa

celých obrázkov:

• Navrhnutý model kombinujúci v²etky príznaky dosiahol lep²ie výsledky ako model

pouºívajúci iba jednu mnoºinu príznakov. Tieº dosiahol lep²ie výsledky ako napríklad

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

• Navrhnutý model dosiahol 88% z výsledkov získaných pomocou sledovania o£í.
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Obr. 2.9: Graf znázor¬ujúci ROC krivky pre navrhnutý model (Tmavozelená krivka) a

viacero iných modelov. Pre porovnanie znázornená krvka zobrazujúca hodnoty namerané

z reálnych dát (£ervenou farbou).

• Model, ktorý obsahoval v²etky príznaky okrem vzdialenosti od stredu ( 2.9: tmavo-

modrá krivka) dosahoval podobné výsledky ako model berúci do úvahy vzdialenos´

od stredu.

• Model obsahujúci v²etky príznaky okrem vzdialenosti od stredu dosahoval lep²ie

výsledky ako model pouºívajúci len jednu podmnoºinu príznakov.

• Detektory objektov ( 2.9: svetlozelená krivka) dávajú ve©mi dobré výsledky v prí-

pade, ºe sa dané objekty v obraze nachádzajú. Vo v²eobecnosti sú v²ak dosahujú

ve©mi slabé výsledky, a preto by malo by´ vyuºívané iba v kombinácii s inými prí-

znakmi.
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• Výsledky v²etkých modelov boli výrazne lep²ie ako ²anca ur£i´, ºe kaºdý z príznakov

má samostatne schopnos´ predpoveda´ významné oblasti ( 2.9: £ierna krivka).

Kvôli porozumeniu vplyvu odklonu od stredu boli obrázky rozdelené do oblastí stredu

(kruh) a okolia. Stredné oblasti boli de�nované modelom zaloºeným iba na príznaku, ktorý

udával vzdialenos´ od stredu obrazu. V tomto modeli kaºdá snímka, ktorá bola od stredu

vzdialenej²ia ako 0.42 bodov (kde vzdialenos´ od stredu k okrajom je 1) bola ozna£ená ako

negatívna a akáko©vek bliº²ia snímka bola ozna£ená ako pozitívna. Pomocou tohto prahu

boli vzorky rozdelené do dvoch skupín.

Na obrázku 2.10 je graf, ktorý zobrazuje výsledky modelov pre rozli£né vzorky. Vý-

sledky sú tu de�nované ako priemer true positive a true negative ohodnotení.

Obr. 2.10: Priemerné hodnoty nameraných true positive a true negative pre SVM, ktorý

bol trénovaný s na rôznych mnoºinách vzoriek.
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Pri testovaní vzoriek sa zistilo:

• Aj napriek tomu, ºe model zaloºený na detekcii stredu dával ve©mi dobré výsledky pri

v²etkých vzorkách, jeho výkon pri ostatných vzorkách bol porovnate©ný so ²ancou

ur£i´ to, ºe kaºdý z príznakov má samostatne schopnos´ predpoveda´ významné

oblasti.

• Kým pri v²etkých vzorkách model zameraný na detekciu stredu a model so v²etkými

príznakmi okrem detekcie stredu dávali rovnaké výsledky, pri ¤al²ích mnoºinách

vzoriek druhý model dával ove©a lep²ie výsledky.

• Model trénovaný na príznakoch z detekcie objektov pre tváre, ©udí a autá dával

najlep²ie výsledky pri podmnoºinách s tvárami.

• SVM pouºívajúce príznak uprednost¬ovania stredu a tie, ktoré pouºívajú v²etky

príznaky, dávali ve©mi dobré výsledky na mnoºine v²etkých vzoriek, ale v prípade

¤al²ích vzoriek dosahoval druhý detektor lep²ie výsledky.

Analyzovaním nameraných dát zo zostavenej databázy sa zistilo, ºe pri pozorovaní

scény ©udia zameriavajú svoju pozornos´ na text a iných ©udí, hlavne na ich tváre. Ak sa

v scéne nenachádzajú ©udia, pozornos´ sa upriamuje na ostatné ºivé bytosti, napr. zvie-

ratá. Pri absencii takýchto ²peci�ckých objektov a textu sa ©udia zameriavajú na stred

obrazu, alebo oblasti, kde sú výrazné nízkoúrov¬ové príznaky. Popisovaný model zaloºený

na rôznoúrov¬ových príznakoch je zaloºený na týchto pozorovaniach a teda sa pribliºuje

reálnemu vnímaniu scény [18].
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Kapitola 3

�peci�kácia diela

Táto kvali�ka£ná práca je zameraná na pouºitie sémantickej informácie pri h©adaní vý-

znamných oblastí v obraze. V tejto £asti je popísaná motivácia pre jej vytvorenie, základný

model, ako aj navrhnuté rie²enie.

3.1 Motivácia a cie© práce

Motiváciou pre túto rigoróznu prácu bol fakt, ºe získané informácie o vizuálnej pozornosti

a o tom, kam ©udia zameriavajú svoju pozornos´, je moºné vyuºi´ pri ve©kom mnoºstve

aplikácií. Pri kompresii obrazu je moºné zamera´ sa na významné oblasti, ktoré sú skom-

primované bezstratovo a ostatné stratovo, £ím sa nestráca dôleºitá informácia. Taktieº

môºme informácie o významných oblastiach vyuºi´ pri retargetingu, kódovaní obrazu, od-

stra¬ovaní neºiadúcich £astí obrazu [38].

Cie©om tejto práce je vyuºitie vedomostí o detegovaní významných oblastí v scéne a

pridanie sémantickej informácie, ktorá by pomohla pri bliº²om ur£ovaní relevantných vý-

znamných oblastí. Práca je plynulým pokra£ovaním diplomovej práce [20], kde sa autorka

zamerala na detekciu významných oblastí s pridaním informácie o detegovaných tvárach

v obraze, kde pod©a zistení v práci [22] sú tváre v obraze ve©mi významné.

Uvedené východiská tvoria ve©mi dobrý základ predloºenej práce, ktorá sa primárne

zameriava na spracovanie obrazu zachytávajúceho osobu komunikujúcu posunkovou re£ou.

V ¤al²ích kapitolách je pouºívný model implementovaný v prostredí MATLAB R2007b.
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Tento je následne optimalizovaný a je k nemu pridaná sémantická informácia relevantná

pre daný výskum. V kapitole 5 sú výsledky porovnávané a je vybraný najlep²í prístup

pre ¤al²í výskum.

Na implementáciu metód a modelov bolo zvolené pouºitie softvéru MATLAB spolo£ne

s jeho roz²írenímImage Processing Toolbox. Softvér MATLAB bol zvolený predov²etkým

preto, ºe umoº¬uje jednoducho a preh©adne formulova´ rie²enia technických výpo£tových

problémov, ²peciálne tých, ktoré zah¯¬ajú maticovú implementáciu a taktieº kvôli tomu,

ºe ve©ké mnoºstvo nových prác v oblasti spracovania obrazu obsahuje implementáciu v

MATLABe.

3.2 Základný model

V tejto £asti je popísaný model navrhnutý v [14], ktorý je pouºitý ako východiskový model

pre daný výskum.

Pôvodní autori pouºili pre detekciu výrazných oblastí vo vstupnom obraze ako prí-

davný príznak pozornosti textúru. Taktieº navrhli stratégiu kombinácie príznakov, ktorá

v kontrastnej mape potlá£a oblasti nesprávne ozna£ené ako významné. Táto stratégia po-

uºíva na potla£enie sporných oblastí lokálnu kontextovú informáciu a zvýraznenie pravých

výrazných oblastí.

3.2.1 Získanie textúrneho príznaku

Textúra je ve©mi vhodná na zachytenie vizuálnej pozornosti v obrazoch obsahujúcich malé

objekty. Textúrny príznak pozornosti pouºitý v základnom modeli bol získaný nasledovne.

Vstupný obraz bol rozdelený na bloky, nazvané textúrne bloky (texture patches), kde

kaºdý blok obsahoval p×q pixlov, p, q ∈ N . Pomocou Gaborovej vlnovej transformácie ap-

likovanej na rôznych ve©kostiach boli pre kaºdý textúrny blok získané stredné hodnoty µsk

a ²tandardné odchýlky σsk, kde s ozna£uje ve©kos´ a k ozna£uje orientáciu. Pre S ve©kostí

a K orientácií tak vzniklo SK máp stredných hodnôt MMs,k a SK máp ²tandardných

odchýlok SDMs,k, s = 1, ..., S a k = 1, ..., K. Následne boli vytvorené mapy Average Mean

Di�erence (AMD) a Average Standard Deviation Di�erence (ASDD) vyuºitím susedných
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blokov, kde AMD pre blok na pozícii (i, j) je daná ako

AMDs,k(i, j) =
1

N

∑
u,v

|MMs,k(i+ u, j + v)−MMs,k(i, j)| (3.1)

a ASDD pre rovnaký blok je daná ako

ASDDs,k(i, j) =
1

N

∑
u,v

|SDMs,k(i+ u, j + v)− SDMs,k(i, j)|, (3.2)

kde N predstavuje po£et susedov. Kontrast textúry (angl. texture contrast, ozn. TC) v

bloku (i, j) v spracovanej mape ve©kosti s a orientácii k bol dopo£ítaný pomocou vz´ahu

ako

TCs,k(i, j) = AMDs,k(i, j).ASDDs,k(i, j). (3.3)

Následne bol výsledný kontrast textúry v bloku (i, j) vypo£ítaný pomocou

TC(i, j) =
∑
s

∑
k

TCs,k(i, j). (3.4)

Takto vzpo£ítaný textúrny kontrast ur£uje oblasti záujmu aj v prípade, ke¤ iné príznaky

ako farba a intenzita zlyhajú.

3.2.2 Kombinácia príznakov

V tejto £asti je popísaná stratégia kombinácie príznakov a tvorba faktora potla£enia (angl.

suppression factor, ozn. SF) v lokálnom kontexte pre adaptívnu kombináciu násobných

príznakov pozornosti ako intenzita, farba a textúra. Obraz bol rozdelený do blokov nazva-

ných Attention Patches. Kaºdý blok obsahuje p × q pixlov. Zmena kontrastu príslu²ného

príznaku v bloku centrovanom v (i, j) bola po£ítaná ako

FV (i, j) =
1

N

∑
u,v

|MF (i, j)−MF (i+ u, j + v)|, (3.5)

kde MF (i, j) je stredná hodnota príznaku v bloku (i, j) a N je po£et susediacich blokov.

Hodnotz kontrastu na bloku (i, j) pre n príznakov sú normované na interval [0, 1]. Kaºdý

blok je teda reprezentovaný pomocou n rozmerného kontrastného vektora príznakov, ktorý

je porovnávaný s ostatnými v jeho susedstve. Kontrast spracovávaného bloku je potla£ený

v prípade, ºe susedné bloky sú podobné. Táto podobnos´ je ur£ená pomocou variacií dát
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Obr. 3.1: a) Originálny obrázok b) Vlastné elipsoidy pre kaºdý blok [14]

pozd¨º vlastných vektorov n×n kovarian£nej matice. Táto matica je získaná z kontrastných

vektorov príznakov pre blok (i, j) a jeho susedov. Vlastné hodnoty λ̄ tejto matice repre-

zentujú podobnos´ resp. rozdielnos´ pozd¨º príznakov pozornosti. Napríklad ve©ká (malá)

vlastná hodnota ur£uje ve©kú (malú) varianciu pozd¨º smeru zodpovedajúceho vlastného

vektora, £o ur£uje vysokú (nízku) mieru spo©ahlivosti.

Na obrázku Obr. 3.1 a) je znázornený vstupný obrázok s vyzna£enými tromi blokmi.

Blok A patrí trstine v pozadí, C je z oblasti obsahujúcej trávu a B je z výraznej oblasti

obsahujúcej antilopy. Máme trojrozmerný vektor príznakov, ktorého zloºky predstavujú

farbu, intenzitu a textúru. V Obr. 3.1 b) sú znázornené vlastné elipsoidy prislúchajúce

blokom v Obr. 3.1 a). Osi elipsoidu sú v smere hlavných vektorov a ich d¨ºka je úmerná

zodpovedajúcim vlastným £íslam. Ako moºno vidie´ na obrázku, blok C ma malú varianciu

vo v²etkých smeroch, zatia© £o blok A má varianciu v jednom smere vä£²iu ako ostatné.

Blok B má ve©kú varianciu vo v²etkých troch smeroch, £o ur£uje ve©kú schopnos´ odlí²enia

v závislosti na jeho susedstve a mal by patri´ k výrazným oblastiam obrazu. Preto je

potrebné, aby bloky A a C boli potla£ené, no blok B zvýraznený.

Faktor potla£enia SF pre blok (i, j) je získaný yo vz´ahu τ(i, j) =
∏p
u=1 λ̄u, kde sú

hodnoty λ̄ zoradené vzostupne a parameter p riadi mieru potla£enia. Pre získanie mapy

výynamných oblastí S(i, j) pre blok (i, j) sú násobné príznaky pozornosti lineárne kombi-
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nované a výsledok je vynásobený SF

S(i, j) = τ(i, j).
k∑

u=1

FVu(i, j). (3.6)

Výsledkom je mapa výrazných oblastí, ktorá obsahuje poºadované oblasti záujmu (AR).

Lineárna kombinácia kontrastných máp je implementovaná ako ich maticové s£ítanie. SF

pre kaºdý blok je znázornený ako obraz s tmavými oblas´ami reprezentujúcimi vysoký SF

a svetlými oblas´ami reprezentujúcimi nízky SF.

Príznaky ako farba aj textúra sú schopné zachyti´ výrazné oblasti, av²ak mapa zod-

povedajúca farbe obsahuje viac sporných AR, ako mapa zodpovedaúca textúre. SF tieto

sporné oblasti odstra¬uje.

Na obrázku Obr. 3.2 sú výsledky tohto modelu znázornené a porovnané s ¤al²ími

modelmi ( [16], [15]) na detekciu výrazných oblastí v obraze [14].

Obr. 3.2: a) Originálny obrázok b) Mapa výrazných oblastí získaná pomocou popísaného

modelu Hu [14] c) Itti [16] d) CSI [15]

3.3 Sémantická informácia

Algoritmy na detekciu významných oblastí v obraze môºu ve©mi dobre detegova´ £asti

obrazu s výraznou zmenou vo farbe, orientácii, textúre, av²ak zlyhávajú pri detekcii sé-

manticky dôleºitých £astí obrazu.
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V predchádzajúcej práci [20] sa autorka zamerala na vyuºitie detekcie tvárí ako prídav-

ného príznaku. Predkladaná práca sa zameriava na spracovanie obrazu zachytávajúceho

posunkovú re£. Pri posunkovej re£i sú najdôleºitej²ie £asti obrazu ruky a tvár, £o pred-

chádzajúci algoritmus nebral do úvahy. Preto je v tejto práci zamenená detekcia tvárí

detekciou pokoºky, £o by malo detekcii tvárí i rukám priradi´ rovnakú dôleºitos´.

Detekcia pokoºky je dôleºitá pri ve©kom mnoºstve aplikácií pracujúcich s obrazom.

Pouºíva sa napríklad pri detekcii tvárí v obraze, taktieº môºe by´ vyuºívaná pri detekcii

osôb. Problém pri detekcii pokoºky v obraze je v ostatnom £ase predmetom ve©mi intenzív-

neho výskumu, postupne tieº na²iel ²iroké praktické uplatnenie. Existuje ve©ké mnoºstvo

prístupov na detekciu pokoºky, v krátkosti predstavíme prahovanie, vyuºitie histogramu,

pouºívanie Gaussianu.

Prahovanie je najjednoduch²ia metóda na detekciu pokoºky vyuºívajúca ohrani£enia

v danom farebnom priestore. Pri prahovaní môºe by´ pouºitých nieko©ko jednoduchých i

zloºitej²ích prahov, aplikovaných na rôzne zloºky jednotlivých farebných priestorov. De-

tekciu pokoºky pomocou prahovania moºno uskuto£ni´ v rôznych farebných modeloch,

napr. RGB, HSV, YCbCr, YIQ, at¤. Skúmané prahy sú pouºívané napríklad pri odtieni,

jase, v farebných súradniciach (jas a odtie¬, alebo zeleno-£ervené a ºlto-modré kanály), v

normalizovaných £erveno�zelených súradniciach, resp. vo v²etkých troch.

Práca [36] vyuºíva kombináciu RGB a HSV farebných modelov spolu so ²peci�ckým

prahom pre hodnoty r,g,H,S,V. Detekcia pokoºky v tomto prípade slúºila ako predspraco-

vanie pre odstra¬ovanie £ervených o£í na fotogra�ách.

Farba pokoºky môºe by´ jednoducho ur£ená aj pomocou histogramu generovaného

z obrazových bodov. Zvy£ajne sa vyuºíva 2D histogram. Tieto histogramy sú pouºívané

ako model na konvertovanie skúmaného obrazu na obraz s detegovanými oblas´ami po-

koºky. Najpouºívanej²ie farebné modely pri detekcii pokoºky pomocou histogramov sú

HSV, RGB, HSI, YUV. Niektoré prístupy pouºívajú HSV model, kde je kontrolný his-

togram porovnávaný s histogramom pohybujúceho sa okna a pokia© je zhoda vy²²ia ako

ur£itý prah, je táto £as´ obrazu detegovaná ako pokoºka. Uvedené prístupy umoº¬ujú

detekciu tváre, rúk, ako aj sledovanie tváre.
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�al²ou metódou na detekciu pokoºky je unimodálny Gaussian. Tento sa £asto vy-

uºíva pri reprezentovaní farby pokoºky bu¤ pomocou jej strednej hodnoty, alebo pouºitím

kovarian£nej matice, resp. kombináciou oboch. Metóda súvisiaca s unimodálnym Gaussia-

nom je tu model eliptického ohrani£enia. Pouºitím nemenného prahu pravdepodobnosti

sa získava eliptické okolie so stredom v strednej hodnote v²etkých trénovaných farebných

vektorov. Pomocou Gaussianu moºno získa´ pravdepodobnos´ výskytu pokoºky pre kaºdý

pixel v obraze.

Kombinácia Gaussianov sa pouºíva na lep²ie modelovanie distribúcie farby pokoºky,

²peciálne v prípadoch osôb prislúchajúcich k rôznym etnickým skupinám. Detekcii po-

koºky pomocou kombinácie Gaussianov sa venuje ve©ké mnoºstvo prác, kde vyuºívajú

rôzne farebné modely. Na lep²iu detekciu pokoºky vyuºívajú ¤al²ie techniky, napr. cross-

validation, adaptívny u£iaci sa algoritmus a ¤al²ie.

Okrem horeuvedených prístupov moºno pouºi´ na detekciu pokoºky aj neurónové siete,

samoorganizujúce sa mapy, SVM. Tieto techniky majú ²peci�cké pravidlá na ur£ovanie

oblastí obsahujúcicj pokoºku a neobsahujúcich. [35].

3.4 Východiská navrhovaného rie²enia

Najdôleºitej²ou zloºkou komunikácie sluchovo hendikepovaných ©udí je jej vizuálna £as´.

V prípade prenosu videa zaznamenávajúceho znakovú re£ sú pre jeho zrozumite©nos´ naj-

dôleºitej²ie oblasti, ktoré obsahujú ruky a tvár. Tieto moºno v danom obraze naraz iden-

ti�kova´ metódami detekcie pokoºky (pozri £as´ 3.3). Okrem rúk a tváre sa v²ak v obraze

nachádzajú aj iné významné oblasti, preto je vhodné kombinova´ metódy ich detekcie

s technikami rozpoznávania pokoºky.

Navrhovaný model je modi�káciou základného modelu, ktorý na detekciu významných

oblastí vyuºíva lokálnu kontextovú informáciu a potlá£a sporné oblasti záujmu (pozri

£as´ 3.2). Oproti pôvodnému je navy²e roz²írený o sémantickú informáciu (pokoºka), na

detekciu ktorej vyuºíva tri rôzne prístupy (pozri £as´ 4.3).

Kvalita navrhovaného rie²enia sa meria pomocou ²pecálne upravených objektívnych
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metrík ohodnocovania kvality videa, tieto modi�kácie navrhla autorka. Nové metriky sú

následne podrobené sérii testov a vyhodnotené vzh©adom na beºne pouºívané metódy

merania kvality videa (pozri £as´ 5.2).
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Kapitola 4

Implementácia metódy

Základný model popísaný v predchádzajúcej kapitole bol naprogramovaný v prostredí

MATLAB v rámci práce [20]. Tento bol modi�kovaný, spresnený a zrýchlený pribliºne

trojnásobne. Namiesto detekcie tváre bola pouºitá detekcia pokoºky, pri£om boli na jej

ur£enie vyuºívané tri prístupy.

Zvolený model [14] je zaloºený na tvorbe kontrastných máp pre farbu, intenzitu a

textúru, poskytuje základ pre navrhnutý prístup, hoci je vhodný najmä pre detegovanie

men²ích výrazných oblastí. V predchádzajucej práci [20] autorka pouºila bloky s ve©kos´ou

16× 16 pixlov, v tejto boli pouºité bloky ve©kosti 8× 8 a 4× 4 pixle. Pouºitie inej ve©kosti

blokov boli zvolené na základe ve©kosti vstupu.

Na detekciu pokoºky boli pouºité tri prístupy. Faktor potla£enia (SF) bol vytvorený

pomocou kombinácie máp pre farbu, intenzitu, textúru a detekciu pokoºky.

Vstupom pre testovanie navrhnutého modelu boli videosekvencie, zachytávajúce osobu

komunikujúcu znakovou re£ou. Kaºdá videosekvencia obsahovala 298 snímok s ve©kos´ou

288 × 352 pixlov. Videosekvencie boli pomocou programu VirtualDub [25] rozdelené na

jednotlivé snímky, ktorých rozmery boli upravené na rozmery 256 × 256 a následne boli

spracovávané samostatne. Na kaºdej snímke sa detegovali významné oblasti a výsledné

snímky boli spojené do novej videosekvencie, ktoré slúºili ako vstup na porovnávanie.

Pri implementácii navrhnutého modelu boli pouºité niektoré prídavné kódy: 2D Gabor

Filter [33], kód na spracovanie cirkulárnych dát [1], kovarian£ná matica [39].
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4.1 Farba a intenzita

Prvým krokom pri spracovaní vstupnej snímky bola jej konverzia na obrázok v HSV fa-

rebnom modeli.

Farba a intenzita patria medzi základné zloºky potrebné na vytvorenie mapy význam-

ných oblastí vstupného obrazu. Ich kontrastné mapy boli získané pomocou vz´ahu 3.5. Pri

tvorbe kontrastnej mapy pre farbu boli pouºité zloºky HSV farebného modelu: odtie¬ H

a saturácia S. Dáta pre odtie¬ sú cirkulárne, preto sa hodnoty pre ²tandardné odchýlky a

stredné hodnoty po£ítali ²peci�cky. Pre kaºdú túto zloºku bola vytvorená mapa stredných

hodnôt. Následne boli tieto mapy spracované a s£ítané, £ím vznikla mapa príznakov pre

farbu.

V pôvodnom modeli [14] bola na získanie intenzity pouºitá kombinácia I = (R+G+

B)/3, kde R, G a B sú zloºkami RGB farebného modelu, v predkladanej práci na bola ur£e-

nie intenzity pouºitá Value zloºka HSV modelu. Pre túto bola vytvorená mapa stredných

hodnôt a následným aplikovaním vz´ahu 3.5 vznikla výsledná mapa pre intenzitu.

Pre extrakciu máp pre oba príznaky boli vytvorené samostatné funkcie. Na obrázku

4.1 b) je znázornená mapa pre farbu, na obrázku 4.1 c) je mapa pre intenzitu. Ako vstup

bola pouºitá 188. snímka z videosekvencie.

4.2 Textúra

Postup získania mapy pre príznak textúry je podrobne popísaný v £asti 3.2.1.

Pre kaºdý kanál (H, S a V) boli získané a následne s£ítané mapy textúrneho kontrastu

TC. Funkcia na získanie TC pozostávala z vytvorenia 24 máp (6 orientácií x 4 ve©kosti) a

vypo£ítania stredných hodnôt a ²tandartných odchýlok pre kaºdú z nich. �al²ím krokom

bolo vytvorenie AMD a ASDD máp, kde pri ich tvorbe bolo pouºité osem-susedné okolie.

Vynásobením príslu²ných máp pre AMD a ASSD vznikla mnoºina 24 máp.

Pri tvorbe výslednej mapy (Obr. 4.1 d) ) pre textúru boli najprv spo£ítané mapy s

rovnakou orientáciou, £ím vznikli 4 mapy rôznych ve©kostí. Tieto mapy boli prepo£ítané

na rovnakú ve©kos´ a s£ítané, £ím vznikla výsledná mapa pre H, S, alebo V.
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a)                               b)                                         

c)                               d)                                         

Obr. 4.1: a) Vstupná snímka; Mapy príznakov pre b) farbu, c) intenzitu a d) textúru

4.3 Detekcia pokoºky

V predkladanej práci je spracovávané video, ktoré zachytáva znakovú re£. Pri modeloch

na detekciu významných £astí obrazu je ve©mi zloºité pouºíva´ sémantickú informáciu,

ke¤ºe kaºdý pozorovate© je jedine£ný a môºu ho zaujíma´ rôzne oblasti v obraze. Pri

obraze zachytávajúcom znakovú re£ je v²ak ve©mi pravdepodobné, ºe pozorovate© bude

zameriava´ svoju pozornos´ okrem oblastí s výraznou farebnou oblas´ou a textúrou, aj na

ruky a tvár osoby na videu. Boli zvolené tri metódy detekcie, pri ktorých sa porovnali

výsledky a pomocou týchto zistení sa vybral najlep²í model pre daný problém.

Prvé dve metódy sú zaloºené na prahovaní, av²ak na rôznej úrovni zloºitosti. Tretia

metóda vyuºíva Gaussian.
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4.3.1 Prahovanie

Prahovanie predstavuje najjednoduch²í prístup. Bolo aplikované obraz reprezentovaný v

HSV farebnom modeli, ktorý je kompatibilný s ©udským vnímaním farieb. Tento model

je hexagonálny, kde odtie¬ H je reprezentovaný uhlom, saturácia farby S je de�novaná

hodnotou v rozmedzí od 0 po 1 a intenzita farby je de�novaná hodnotou V. Pomocou

kombinácie odtie¬a H a saturácie S farby moºno de�nova´ farbu pokoºky. Pri pouºitom

prahovaní boli de�nované naslednove:

Smin = 0.23, Smax = 0.68;

Hmin = 0◦, Hmax = 50◦.

Uvedené hodnoty boli vybrané na základe práce [37]. Po aplikovaní prahov boli na výsledné

oblasti aplikované morfologické operácie (dilatácia, erózia), £ím vznikli hlad²ie a ucelenej²ie

oblasti. Na obrázku (Obr. 4.2 b) ) sú znázornené výsledky pre detektor prahovania.

4.3.2 Kombinácia viacerých farebných modelov

V sú£asnosti neexistuje jednotný prístup na ur£ovanie optimálneho prahu pre RGB a HSV

priestory tak, aby sa plne vyuºili výhody oboch modelov a sú£asne sa zníºil i vplyv osvet-

lenia. Kombinácou oboch modelov sa získajú ve©mi dobré výsledky pri detekcii pokoºky v

rôznych svetelných podmienkach s malým mnoºstvom chybne rozpoznaných £astí obrazu.

V tomto prístupe bola pouºitá kombinácia výstupov prahovania v oboch farebných

priestoroch (RGB, HSV), pri£om hodnoty r a g boli normalizované. Pri tomto prístupe

boli hodnoty pre potrebné zloºky de�nované naslednove:

r ∈ [35, 55], g ∈ [25, 28];

H ∈ [0, 50]
⋃

[340, 360];

S > 0, 2;V > 0, 35.

Táto metóda bola pôvodne pouºitá ako predspracovanie pre odstra¬ovanie £ervených

o£í [36]. V predkladanej práci je tento prístup pouºitý ako jedna z troch metód na detekciu

pokoºky (Obr. 4.2 c) ).
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4.3.3 Detekcia pokoºky na základe Gaussianu

Predchádzajúce dva spôsoby detekcie pokoºky boli zaloºené na prahovaní. Tento spôsob

vyuºíva Gaussian. Takto moºno získa´ pravdepodobnos´ výskytu pokoºky pre kaºdý pixel

v obraze, vyuºíva sa detekcia pokoºky pouºitá v práci [35]. Výsledok detekcie je zobrazený

na Obr. 4.2 d).

a)                               b)                                         

c)                               d)                                         

Obr. 4.2: a) Vstupná snímka; Detekcia pokoºky pouºitím b) prahovania, c) kombinácie

viacerých farebných modelov a d) Gaussianu

4.4 Kombinácia príznakov a tvorba faktora potla£enia

Na získanie výslednej mapy významných oblastí bola potrebná kombinácia v²etkých pouºi-

tých príznakov. Kombinácia kone£ného po£tu príznakov je ve©mi zloºitý problém. Niektoré

modely vyuºívajú jednoduchú lineárnu kombináciu príznakov, iné navrhujú váhovanú kom-

bináciu, postprocessing. Výsledkom týchto kombinácii je mapa významných oblastí, av²ak
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táto obsahuje aj nepravo významné oblasti, ktoré sú neºiadúce. V predkladanej práci bola

preto vyuºitá modi�kovaná kombinácia príznakov navrhnutá v [14].

Vstupom pre túto kombináciu boli mapy kontrastov pre ²tyri príznaky: farba, intenzita,

textúra a detekciu pokoºky. Mapy kontrastov pre intenzitu, farbu a textúru získané na

rovnakom princípe ako v [14] sú popísané v £astiach 4.1 a 4.2. Mapa detekcie pokoºky

bola získaná vºdy jedným z troch vy²²ie popísaných detektorov pokoºky.

Prvým krokom kombinácie príznakov bolo spo£ítanie a normalizácia máp pre farbu,

intenzitu, textúru a detekciu pokoºky, £ím vznikla mapa kombinácií (Obr. 4.3 b) ). Táto

mapa obsahuje výrazné oblasti, av²ak niektoré z nich sú nesprávne ozna£ené ako výrazné.

Na rozpoznanie pravých významných oblastí a potla£enie tých ktoré sú nesprávne ozna£ené

ako výrazné bol navrhnutý faktor potla£enia (angl. suppression factor, ozn. SF).

Pouºitím faktora potla£enia bola vytvorená mapa potla£enia, ktorá sa skladá z máp pre

farbu, intenzitu a textúru. Mapa potla£enia pozostáva z hodnôt z intervalu [0, 1]. �ím je

hodnota vy²²ia, tým je faktor potla£enia niº²í a naopak. To znamená, ºe svetlej²ie oblasti

sú významnej²ie ako tmavé oblasti.

�al²í krok bol kombinácia mapy potla£enia s mapou pre detekciu pokoºky. Týmto

sa zvýraznili významné oblasti v obraze s rovnakou prioritou, ako £asti detegované ako

pokoºka. Pri kombinácii týchto máp sa pouºila podmienená kombinácia. Týmto prístupom

sa docielilo to, ºe významné oblasti boli dostato£ne výrazné a oblasti obsahujúce pokoºku

sa taktieº zvýraznili (Obr. 4.3 c) ). Hodnota výsledného pixla mapy potla£enia bola ur£ená

ako minimum hodnôt sú£tu s£ítavaných pixlov a pôvodnej hodnoty pixla.

Posledným krokom pri tvorbe mapy významných oblastí bola kombinácia mapy potla-

£enia a mapy kombinácii, ktorá spo£ívala vo vzájomnom vynásobení týchto máp. Výsledná

mapa významných oblastí (Obr. 4.3 d) ) takto obsahuje významné oblasti i oblasti obsa-

hujúce pokoºku, pri£om potlá£a nepravé oblasti záujmu.
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a)                               b)                                         

c)                               d)                                         

Obr. 4.3: a) Vstupná snímka; b) Mapa kombinácií, c) Mapa pre faktor potla£enia a d)

Výsledná mapa význaných oblastí
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Kapitola 5

Validácia a výsledky

Predkladaná práca slúºi ako základ pre ¤al²í výskum, ktorý sa zameriava na detekciu

sémanticky významných £astí obrazu a ich pouºitie pri jeho kódovaní. Z tohto dôvodu sa

autorka rozhodla pre ²peci�cké testovanie výsledných modelov. Pomocou porovnávaných

modelov boli upravené viaceré beºne pouºívané metriky na ohodnocovanie kvality videa.

Porovnaním týchto metrík sa získala informácia o relevantnosti daných modelov pre ¤al²ie

vyuºitie a následne bol identi�kovaný model a taktieº metrika, ktoré dosahovali najlep²ie

výsledky.

Na testovanie a porovnanie pouºitých prístupov boli pouºité videosekvencie zachytáva-

júce osobu komunikujúcu posunkovou re£ou. K dispozícii boli videosekvencie v pôvodnej a

zníºenej kvalite. Porovnávaním pôvodnej videosekvencie so snímkami so zníºenou kvalitou

boli získané potrebné dáta, ktoré slúºili ako základ pre porovnanie daných prístupov.

5.1 Úprava dát pre porovnávanie

5.1.1 Rôzne prístupy na detekciu významných oblastí

Prvým krokom pri testovaní výsledkov bolo rozdelenie videosekvencie pôvodnej kvality na

jednotlivé snímky. Toto rozdelenie umoºnil program VirtualDub [25].

�al²ím krokom bola detekcia významných oblastí v snímkach, pri£om bolo pouºitých

viacero prístupov. Prvý bol zaloºený na Ittiho návrhu [12]. �al²ie sa zakladali na modeli
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[14] a jeho modi�káciách, ktoré sú popísané v £asti 3.2. Modi�kácie boli zaloºené na po-

uºití rôznych detektorov pokoºky a taktieº rôznych ve©kostí blokov pouºitých pri detekcii

významných oblastí.

Výsledné modi�kácie sú:

• 4P : Model vyuºívajúci bloky ve©kosti 4x4 s pouºitím detekcie pokoºky zaloºenej na

prahovaní.

• 4K: Model vyuºívajúci bloky ve©kosti 4x4 s pouºitím detekcie zaloºenej na prahovaní

s vyuºitím kombinácie RGB a HSV farebných modelov.

• 4G: Model vyuºívajúci bloky ve©kosti 4x4 s detekciou vyuºívajúcou Gaussian.

• 8P : Model vyuºívajúci bloky ve©kosti 8x8 s pouºitím detekcie pokoºky zaloºenej na

prahovaní.

• 8K: Model vyuºívajúci bloky ve©kosti 8x8 s pouºitím detekcie zaloºenej na prahovaní

s pouºitím kombinácie RGB a HSV farebných modelov.

• 8G: Model vyuºívajúci bloky ve©kosti 8x8 s detekciou vyuºívajúcou Gaussian.

Pri porovnávaní boli vyuºité pôvodné snímky a snímky modi�kované kaºdým z vy²²ie

spomenutých prístupov.

Na obrázku 5.1 je zobrazená 210. snímka z videosekvencie a príslu²né mapy význam-

ných oblastí získané v²etkými porovnávanými prístupmi. Niektoré z máp sú na poh©ad

ve©mi podobné, tento fakt v²ak neovplyv¬uje výsledky a aj na poh©ad podobné mapy

dávajú pri testovaní rôzne výsledky.

5.1.2 Kombinácie

Kvôli testovaniu a návrhu nových metrík bolo nutné na pôvodné video aplikova´ masky

tvorené mapami významných oblastí. Mapa významných oblastí pozostáva z hodnôt in-

tervalu [0, 1], pri£om vy²²ia hodnota ozna£uje významnej²iu oblas´.
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a)                                          b)                                         

c)                                          d)                                         e)

f)                                          g)                                         h)

Obr. 5.1: a) Pôvodná snímka; Mapy významných oblastí pre b) Ittiho prístup [16], c) 4P

d) 4K e) 4G f) 8P g) 8K h) 8G
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Snímky z videa sa postupne kombinovali s mapami významných oblastí. Pôvodné

snímky sa konvertovali do farebného modelu Y UV a Y zloºka sa násobila s mapou vý-

znamných oblastí.

Na obrázku 5.2 je znázornená kombinácia 210. snímky z pôvodného videa s mapou

významných oblastí získanou prístupom ozna£eným 4P .

Rovnakým spôsobom sa kombinovali snímky z príslu²ných videí rôznej kvality (Obr. 5.3).

Rozdielne úrovne kvality videa vznikli modi�kovaním pôvodného videa pouºitím kódera

H.264 s rôznymi bodovými hodnotami (QP: 30, 35, 40, 45, 50, £o zodpovedá hodnotám

od 87 do 18 kbps) [21].

a)    

       a)                                          b)                                         

Obr. 5.2: Snímka £. 210. z videosekvencie: a) Pôvodná snímka b) snímka kombinovaná s

mapou významných oblastí získanou prístupom 4P

5.2 Objektívne metriky na ohodnocovanie kvality videa

Na porovnanie modi�kácií pôvodného modelu boli pouºité rôzne metriky na ohodnoco-

vanie kvality videa. Nové metriky vznilkli kombináciou výsledkov z porovnávaných modi-

�kácií s rôznymi metrikami.

Vo v²eobecnosti je pri vyhodnocovaní novej metriky potrebné riadi´ sa podmienkami

ITU [44]. Nová metrika by sa mala £o najviac tvarovo zhodova´ so subjektívnym hodno-

tením.

V predkladanej práci bolo namiesto subjektívneho hodnotenia pouºité hodnotenie zro-

zumite©nosti respondentmi. Kaºdá videosekvencia bola ukázaná skupine 14 sluchovo hen-
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dikepovaných pozorovate©ov. Kaºdý pozorovate© ur£il £asti videa, ktorým nerozumel. Na-

koniec jeden nezávislý pozorovate© ohodnotil zrozumite©nos´ videa.

a)                                          b)                                         c)

d)                                          e)                                         f)

Obr. 5.3: Snímka £. 210 videosekvencie: a) Pôvodná kvalitaô snímky dekódované pomocou

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

Zrozumite©nos´ jazyka Z môºe by´ de�novaná percentuálne ako pomer správne prija-

tých prvkov, alebo £astí re£i a a ich celkového po£tu b: Z = a
b
.100%.

Pouºitím uvedeného vz´ahu sa zis´uje zrozumite©nos´ oblastí vo videu.

V tabu©ke 5.1 sú zobrazené namerané hodnoty pre zrozumite©nos´ jednotlivých testo-

vaných sekvencií, kde hodnota 5 ozna£uje najhor²iu zrozumite©nos´ a 1 najlep²iu. Pouºité

hodnotenia zrozumite©nosti videa a testovacie videosekvencie boli získané v spolupráci s

Pedagogickou Fakultou UK.

Pre kaºdú hodnotu QP bola vypo£ítaná priemerná zrozumite©nos´, ktorá slúºila ako re-

feren£né kritérium pre objektívne metódy pouºitím Pearsonového korela£ného koe�cientu.

Tento koe�cient je naj£astej²ie vyuºívaný a vyjadruje presnos´ s akou porovnávaná met-

rika ohodnotila kvalitu vzh©adom na pouºité subjektívne hodnotenie. Absolútna hodnota
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QP Zrozumite©nos´

30 1,17

35 1,17

40 1,67

45 1,83

50 3

Tabu©ka 5.1: Zrozumite©nos´ videosekvencií pri rôznych kvalitách videa

korela£ného koe�cientu nadobúda hodnoty z intervalu [0, 1], pri£om hodnota 1 vyjadruje

maximálnu zhodu medzi porovnávanou metrikou a hodnotením respondentmi.

5.2.1 Pouºité metriky

V predkladanej práci boli porovnané rôzne metriky na ohodnocovanie kvality videa. Mno-

ºinu týchto metrík tvorí PSNR, SSIM, 3SSIM, VQM a MSE, ich vo©ba bola ovplyvnená

roz²írenos´ou pouºívania.

PSNR (Peak signal-to-noise ratio) metrika patrí medzi objektívne metódy bez triede-

nia obrazových dát. PSNR meria, ako sa obraz so zníºenou kvalitou podobá nepo²kode-

nému originálu.

SSIM (Structural Similarity Index) metrika patrí medzi objektívne metódy s katego-

rizáciou dát. Vyhodnocuje vizuálny dopad posunu jasu v obraze, zmien ²truktúry a zmien

v kontraste. Je zaloºená na predpoklade, ºe ©udský vizuálny systém je prispôsobený na

výber ²trukturálnych informácií zo scény. Toto meranie ²trukturálnych informácií by malo

zaru£i´ lep²iu koreláciu so subjektívnym vnímaním.

3SSIM (3 Structural Similarity Index) je ¤al²ou metrikou zo skupiny objektívnych

metód s kategorizáciou pixlov. Zakladá sa na rozpoznávaní oblastí záujmu (Region of In-

terest ROI), £o napomáha pri odhadovaní kvality videa. Výpo£et tejto metriky sa skladá zo

²tyroch krokov. Najprv sa vypo£íta mapa metriky SSIM, následne je pôvodný obraz rozde-

lený do troch oblastí: hladké oblasti, textúry a hrany. Na body prislúchajúce jednotlivým

oblastiam sú aplikované váhy. Nakoniec sa tieto váhy s£ítajú a výsledky sa spriemerujú.

VQM (Video Quality Metric) patrí medzi objektívne metódy s jednoduchým triedením
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obrazových dát. Vyuºíva vlastnosti ©udského vnímania obrazu. Je zaloºená na funkcii

priestorovo�£asovej citlivosti kontrastu, kde je moºné reprezentova´ informáciu s men²ou

presnos´ou, ke¤ºe ©udské oko nie je citlivé na stratu informácie.

Poslednou porovnávanou metrikou je MSE (Mean squared error), ktorá je jednou

z najroz²írenej²ích metrík pri spracovaní obrazu a videa. Vyjadruje kvadratický rozdiel

hodnôt jasových úrovní pixlov medzi dvoma obrazmi alebo sekvenciami [26].

5.3 Porovnávanie vytvorených metrík

Na porovnanie spomenutých metrík bol pouºitý program MSU VQMT [42]. Vstupom pre

porovnávanie boli dve videá, pri£om prvé bolo nekomprimované video a druhé s rôznou

úrov¬ou kompresie. Pre porovnávanie videí pôvodnými metrikami boli ako vstup pouºité

pôvodné videá. Pouºitím kombinácie masiek vytvorených z máp významných oblastí a uº

existujúcich metrík boli vytvorené nové metriky na ohodnocovanie kvality videa. Kombi-

nácia masiek a pôvodných videí je popísaná v £asti 3.2.1.

Pre nové metriky boli zvolené ozna£enia kombináciou ozna£ení pre pouºité prístupy s

ozna£eniami pre pouºité metriky, napr. 4P -PSNR, 4K-PSNR, at¤. Metriky s pouºitím

Ittiho prístupu sú ozna£ované ako I-PSNR, I-SSIM , I-V QM a I-MSE.

Výsledné hodnoty Pearsonovho korela£ného koe�cientu pre nové metriky sú zobrazené

v tabu©ke 5.2. Porovnávané metriky sú v tabu©ke zoradené pod©a úspe²nosti od najlep²ej.

Pomocou analýzy výsledných hodnôt korela£ného koe�cientu pre porovnávané metriky

na daných testovacích dátach je moºné ur£i´ prístup detekcie významných oblastí, ktorý

dosahoval najlep²ie výsledky.

Pod©a výsledného poradia metrík sa javí ako najlep²í prístup detekovania významných

oblastí model s pouºitím ve©kosti blokov 4x4. Metriky vyuºívajúce prístupy s takouto

ve©kos´ou blokov obsadili, aº na dve, prvých 10 miest.

Na prvých troch miestach sa umiestnili prístupy vyuºívajúce rovnakú základnú metriku

a v²etky tri detektory pokoºky. Tento fakt je spôsobený tým, ºe detegované oblasti po-

koºky boli ve©mi podobné, a teda neovplyv¬ovali aº do takej ve©kej miery výsledné mapy

významných oblastí. Pod©a tohto zistenia môºme vyslovi´ tvrdenie, ºe pre nasledujúcu
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Objektívna Pearsonov Poradie Objektívna Pearsonov Poradie

metrika korela£ný metrika korela£ný

koe�cient koe�cient

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

Tabu©ka 5.2: Porovnanie nových metrík na ur£ovanie kvality videa zoradených od najlep²ej

prácu je najvhodnej²ie vybra´ z týchto detekcií výpo£tovo najmenej náro£nú.

Prvých 5 miest v tabu©ke 5.2 obsadili nové metriky, vyuºívajúce bloky ve©kosti 4x4,

ktorých základ bola metrika MSE.

Pre overenie relevantnosti výberu základného modelu [14] a jeho modi�kácií boli po-

rovnané výsledné metriky s metrikami zaloºenými na Ittiho [16] prístupe. Tabu©ka 5.3

zobrazuje pä´ najlep²ích metrík vybraných na základe porovnaní v tabu©ke 5.2, najlep²ie

modi�kácie v²etkých metrík a metriky vytvorené s pouºitím Ittiho prístupu. Metriky sú

zoradené pod©a úspe²nosti a aº na 4P -PSNR dávajú metriky vyuºívajúce navrhnutý prí-

stup lep²ie výsledky.

V tabu©ke 5.4 sú porovnávané nové metriky s uº existujúcimi metrikami, ktoré sú

zoradené pod©a úspe²nosti. V tabu©ke je zobrazených prvých 5 najúspe²nej²ích metrík a
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Objektívna Pearsonov Poradie

metrika korela£ný

koe�cient

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

I-VQM 0,97737 8

I-SSIM 0,97304 9

I-MSE 0,96672 10

I-PSNR 0,92090 11

4P-PSNR 0,91133 12

Tabu©ka 5.3: Porovnanie nových metrík na ur£ovanie kvality videa s metrokami zaloºenými

na Ittiho prístupe

najúspe²nej²ie modi�kácie v²etkých porovnávaných metrík. Okrem metriky 4P − PSNR

dosahujú v²etky navrhnuté metriky lep²ie výsledky ako uº existujúce metriky.

Najlep²ie výsledky dosiahla metrika 4K-MSE, ktorá bola vytvorená modi�káciou met-

riky MSE. MSE, ktorá patrí medzi najpouºívanej²ie, obsadila posledné miesto. Tento vý-

sledok nazna£uje, ºe navrhovaným prístupom sa podarilo pre dané dáta ve©mi výrazne

vylep²i´ jednu z najpouºívanej²ích metrík.

Pouºitím detekcie významných oblastí bol obraz rozdelený na 256 úrovní, ktoré ur£ujú

významnos´ kaºdého bodu v obraze. Zvy²ovanie po£tu váh na pixel dáva lep²ie výsledky

ako pouºitie troch váh pri metrike 3SSIM, ktorá vyuºíva podobné delenie.

V tejto kapitole boli porovnávané navrhnuté modi�kácie základného modelu [14]. Ako
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Objektívna Pearsonov Poradie

metrika korela£ný

koe�cient

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

Tabu©ka 5.4: Porovnanie nových metrík s uº existujúcimi metrikami

vstup slúºilo video zachytávajúce osobu komunikujúcu posunkovou re£ou. Pri takomto

type videa je ve©mi dôleºité zachytenie oblastí, ktoré obsahujú ruky a tvár, predstavu-

júce základ pri komunikácii posunkovou re£ou. Preto bol zálkadný model modi�kovaný

pridaním príznaku detekcie pokoºky, £o predstavuje vyuºitie sémantickej informácie - ve-

domosti, ºe v danom obraze sú dôleºité ruky a tvár. Takto modi�kovaný model je schopný

zachytáva´ významné oblasti v obraze rovnako, ako aj ruky a tvár.

Pridaním detekcie významných oblastí boli vytvorené nové metriky na ohodnocovanie

kvality videa. Tie boli porovnávané s uº existujúcimi metrikami. Metriky vyuºívajúce na-

vrhnuté modi�kácie modelu na detekciu významných oblastí dosahujú pre dané testovacie

dáta výrazne lep²ie výsledky, ako sú£asne vyuºívané metriky.
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Záver

Vyuºitie sémantickej informácie pri ur£ovaní významných oblastí v obraze je ve©mi zlo-

ºitý problém a v sú£asnosti nie je moºné ur£i´ jednotnú sémantickú informáciu pre v²etky

moºné typy videa a obrazu. Preto i predloºená rigorózna práca vyuºíva na detekciu vý-

znamných oblastí v obraze konkrétnú sémantickú informáci, a to detekciu pokoºky.

Predloºená práca nachádza praktické uplatnenie v komunikácii sluchovo hendikepova-

ných ©udí prostredníctvom videa. Pretoºe primárnym dorozumievacím prostriedkom týchto

osôb je znaková re£, je nesmierne dôleºité, aby video so znakovou re£ou bolo dostato£ne

zrozumite©né. Najdôleºitej²ou £as´ou obrazu sú v tomto prípade ruky a tvár.

Na základe predpokladov pre zrozumite©nos´ videa sluchovo hendikepovaných bolo

vytvorených nieko©ko modi�kácií pôvodného modelu na detekciu významných oblastí v

obraze, £ím vzniklo viacero prístupov. Tieto boli následne porovnané a vyhodnotené na

základe úspe²nosti. Pomocou daných modi�kácií boli vytvorené a ohodnotené nové metriky

na ohodnocovanie kvality videa, ktoré boli navzájom porovnávané.

Dosiahnuté výsledky predloºenej práce nazna£ujú, ºe vyuºitie detekcie významných

oblastí s pouºitím sémantickej informácie pri ohodnocovaní kvality videa zachytávajúcom

©udí komunikujúcich posunkovou re£ou môºe by´ v budúcnosti ve©mi efektívne pre komu-

nikáciu nielen sluchovo hendikepovaných, ale i celej populácie.
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