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Abstrakt

V diplomovej préci st navrhnuté a zvalidované metddy pre spracovanie videa a detekciu
vyznamnych oblasti vo videu. Navrhovand metéda sa zameriava na ziskanie Ccisto
dynamickych priznakov, ktoré je mozné ndsledne kombinovaf s klasickymi priznakmi alebo
pouzif ako samostany priznak pri vytvdrani vyznamnych oblasti obrazu. Pre ulahCenie
prototypovania podobnych modelov bola vytvorend ucelend aplikdcia v prostredi Matlab,
poskytujiica automaticku validdciu modelu pomocou Standardnych datasetov a jednoduché
vkladanie konkuren¢nych modelov pre okazité porovnavanie. Prica je rozdelend do piatich
kapitol a zaobera sa vyskumom alternativnych sposobov detekcie vyznamnych oblasti

pre potreby d alSieho spracovania obrazu.

Kracové slova: vyznamné oblasti, video, Matlab



Abstract

In the diploma thesis, we propose and validate methods for processing video and detection
of salient areas in it. Suggested method are focuses on acquirement of purely dynamic
attributes, which can be subsequently combined with classic attributes or can be used as
separate feature for generating salient maps. To simplify prototyping of similar models, a
comprehensive application was created in Matlab environment, which is providing automatic
validation of model using standard datasets and simple input of competitive models for
immediate comparison. In five chapters, we deal with research of alternative approaches
of detection of salient areas for requisites of further image processing.

Keywords: saliency, video, Matlab
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1. Uvod

Ludské oko je schopné spracovat 10® az 10° bitov obrazovych dit za sekundu. Ludsky
mozog nie je schopny spracovat také mnoZstvo dat naraz, preto sa ziskané informdcie filtrujd
pomocou l'udského vizudlneho systému[26]. Ludsky vizudlny systém je pravdepodobne
najzlozitej$im mechanizmom akym ¢lovek disponuje. Je natol’ko klti¢ovym pre fungovanie
spolo¢nosti ¢i jedinca, Ze psychologovia sa zaoberaju jeho vyskumom. UZ viacero
dekdd Studuji vlastnosti tohoto mechanizmu z pohladu psycholdgie, fyziologie alebo
neurobioldgie.

Vyfiltrované oblasti obrazu je mozné spracovat vo vyrazne rychlejSom Case ako nefiltrované,
idedlne v redlnom cCase. Takéto oblasti sa nazyvaju vyznamné alebo charakteristické
(v literature salient - prebraté z anglitiny). Vyznamné oblasti siu vyberané pomocou
mnohych faktorov. Najzndmej$imi su prechody vo farbe, intenzite alebo orientécii. Ludsky
vizudlny systém taktieZ vyuZiva skisenosti pri pozorovani. Oblasti takto vyfiltrované nesu
pre pozorovatela viac potenciondlnych informéacii ako ostatné oblasti obrazu a preto sa
stavaju salientnymi.

V systémoch pocitacového videnia sa snazime vyuZivat primdrne tieto oblasti pre pridelenie
vicsej Casti zdrojov. Z tohto ddvodu je zistenie vyznamnych oblasti casto prvym krokom
mnohych algoritmov v oblasti po¢itacového videnia.

Algoritmy na detekciu vyznamnych oblasti sa delia do troch skupin podl'a principu akym

spracovavaju data[11]

1. Zdola-nahor: Pristup je cieleny na nezdvislost od pouZivatela. Zameriava sa
na fyziologicky vyznamné oblasti vizudlneho systému ako vyrazné zmeny v tvare,

jase alebo farbe.

2. Zhora-nadol: Pristup je zaloZeny na ¢iasto¢nom riadeni zo strany pouZivatela (konanie
je podmienené ulohou). Riadenie je prinosom, pretoZe obsahuje aj informéciu
pouZivatela a jeho predchadzajicich vedomosti & skusenosti, ktoré ovplyviiujui

vnimanie.
3. Algoritmy vyuZivajice neurénové siete.

Cielom préce je $tidium a vyskum novych metéd na detekciu vyznamnych oblasti vo videu

a ich porovnanie s existujicimi v réznych Standardnych oblastiach.
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V prvej Casti sa nachddza prehlad metdd na detekciu vyznamnych oblasti vo videu alebo
metdd na detekciu v statickych obrazoch, ktoré maji potencidl pre pouZitie aj vo videu.
Dalej obsahuje detailné vysvetlenie fungovania metéd, ktoré budd pouZité v implementacii
zlepSenia.

V druhej casti je popisany postup, princip zlepSenia a implementécie novej metddy.

Tretiu éast tvori validdcia vysledkov a porovnanie vysledkov s inymi modelmi, ktoré
poskytuju lepSiu predstavu o efektivite algoritmu. A nésledne aj diskusiu obsahujicu analyzu
vysledkov validécie a z nej vyplyvajice moZnosti na zlepSenie narvhnutého algoritmu.

Zaver obsahuje zhrnutie vytycenych cielov prace a ich objektivne zhodnotenie.

12



2. Prehlad literatiry

2.1 Uvod do problematiky

Saliency a teda detekcia vyznamnych oblasti je vyuZzivand v rdoznych oblastiach.
Automatizdciou si modely vyznamnych oblasti (anglicky saliency modelov) taZiskom
pri segmentdcii obrazu alebo detekcii Specifickych objektov. Od saliency modelov su taktiez
zavislé aj programy ovlidajuce zabezpecCovacie zariadenia. Pomocou saliency modelov
zuzZuju moznosti a proaktivne upozoriiuji na podozrivé situdcie pomocou zuzenia obrazu
na zopar oblasti. Saliency model pouZiva aj oblast reklamy, kde je vizuédlna pozornost
kl'i¢ovym parametrom, ¢o mdZe rozhodnif o uspechu produktu. Ved aky vyznam by
mala reklama, kde si nevSimnete prezentovany produkt alebo si vSimnete iba jeho 'menej’

dokonalé casti.

2.2 Metody pre statické obrazy

Algoritmy pre statické obrazy tvoria zdklad vSetkych saliency modelov a su najstarSou
oblastou vyskumu. V tejto Casti uvediem prehlad algoritmov pre vypocet saliency modelov
od najjednoduchsich cez najzndmejSie az po najefektivnejSie. Na zdver uvediem porovnanie
vSetkych metéd pomocou vSeobecne uzndvanych metrik a dat ziskanych zo zariadeni

merajdcich pohyb o¢i pouZivatela (eyetrackera).

2.2.1 Baseline Center

Baseline center je trividlny model, ktory sa vypocitava pomocou Gaussovej krivky vzhladom
na pomer strdn, ¢im predpoklada salientné oblasti presne v strede obrazu. Nezachytdva vSak
Ziadne sémantické aspekty videa, ako ani podvedomé informdacie vnimanania obrazu, iba

rozliSenie dané optikou skenujicou scénu.

2.2.2 Hrany

Skupinu algoritmov vyuzZivajicu vyznacné prechody v obraze inak nazyvame hrany. Metody
tohoto typu su vyzivané hlavne v prirodnych scénach, kde nie je (sémanticky) vyznaény

objekt. Takéto metédy sa zakladaji priamo na Stidiu fyziologickych vlastnosti Tudského
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vizudlneho systému. Naslednd imiticia procesov odohrdvajicich sa na sietnici viedla

ku vzniku saliency modelov generujicich plausibilné vysledky|[3].

2.2.3 Ittiho model

Najzndmej$Sim modelom pre vypocet vyznamnych oblasti pre statické farebné obrazy je
Ittiho model navrhnuty v roku 1998. Model zaklad4 na rozloZeni obrazu na tri zdkladné

charakteristiky obrazu a to na farbu, intenzitu a orienticiu.
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Obr. 2.1: Ucelena vizualizacia ittiho modelu[15]

Chrakteristika farby obsahuje 12 map (Sedoténové obrazy), pricom model pouZiva farebny
model RGB. Na zaciatku sa vypocita intenzita podla vziahu I = (R + G + B)/3. Pomocou
mapy I sa nasledne normalizuji vSetky farebné kandly modelu RGB. Model extrahuje Styri
farebné kanaly Cerveny (1), zeleny (g), modry (b), ZIty (y) a pomocou Gausvych pyramid
vytvori tri rdzne mapy kaZdej farebnej zlozky separatne. Cervena zlozka sa pocita difenénym
spdsobom ako R = r— (g+0b)/2, zelend ako G = g— (r+b)/2, modrd ako B = b—(r+g)/2
aZltdakoY = (r+g)/2—|r—g|/2—b. Chrakteristika intenzity obsahuje Sest mdp. Ziskan4
je pomocou orientovanych gaborovych filtrov s orientaciou 0°, 45°, 90°, 135°. Spolu 42 map

charakteristik je nasledne linearne skombinovanych do jednej saliency mapy[15].
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2.2.4 Spektralne rezidua

Metdda vyuziva princip, Ze potlaca Statisticky Casto opakujiice sa Casti obrazu a do popredia
stavia Casti obrazu, ktoré sa Statisticky odliSuji od ostatnych. Na detekciu pouZiva rychlu

fourierovu transformdciu. Pomocou nej rozdeli obrazok na amplitidovi Cast a fazovu &ast.
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lagaritmus intenzity
P

(=]

Obr. 2.2: Priklad rozloZenia typovo roznych obrazov[14]

Amplitidova zlozka sa ndsledne vyhladi, ¢im sa do popredia dostand iba informécie, ktoré
sa vymykaju z priemeru. Odc¢itanim od povodnej amplitidovej zloZky dostaneme iba Casti

obrazu, ktoré si vyznamné [14].

2.2.5 Sun Model

Sun model (Saliency Using Natural statistics) sa snaZi simulovaf potenciondlne
ciele sledovania Tudského vizudlneho systému. Model aktivne hodnoti tieto ciele
odhadom pravdepodobnosti vzhladom na v§etky pozorované charakteristiky. Charakteristiky
su spracovavané separatne a teda model nepocita s chrakteristikami navzdjom sa
ovplyviiujicimi. Udaje ziskané zo vietkych charakteristik ndsledne spracuje Statisticky.
Model zakladd hlavne na Bayesovom pravidle. Ako vysledok hladania potom uddva

asymetrie v tychto Statistickych Struktirach[27].
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2.2.6 Rare Model

Vyrazna vicSina modelov pozornosti typu bottom-up funguje ustilenym postupom, kde
sa z povodného obrazu extrahuje definovand mnoZina chrakteristik paralelne a tie sa
nasledne kombinuju alebo inak pouZziji na vypocet vyslednej mapy pozornosti. Rare
model narvhuje sekvencnu architekturu, kde z p6vodného obrazu extrahuje nizkodroviiové
priznaky. Naésledne na vysledkoch sériovo vykondva extrakciu dalSich priznakov
(v literatire nazyvané mid-level). Nakoniec ako posledny krok spoji a normalizuje vysledné
chrakteristiky do konecnej mapy vyznamnych oblasti. Rare model ako nizkouroviiové
chrakteristiky pouZziva jas a colorimetrické rozdiely (ako farebny model pouziva YCbCr) a
nasledne na mapach rozloZenych zloziek farebného modelu detekuje orientaciu pomocou
gaborovych filtrov[23]. Po extrakcii vSetkych charakteristik pouZije iterativhu metddu
pre optimdlne kvantovanie zaloZzend na metéde Otsu[l]. Na takto upravenom vstupe sa
nasledne vyhladadvaji vzdcne (z angl. rare) oblasti obrazu. Metéda preskimala moZnosti
nesekvencnej extrakcie priznakov z obrazu, ¢o bolo novym pristupom v oblasti modelov

pozornosti.

Verupn{ ohimz

AGE 1o YClsCr : Exirabhowanis Farbey

Galker Filver : Exirabivanie Oretbice

Spojenie a kombedcia

Ml apa pocarmcsti

Obr. 2.3: Rare model workflow[23]
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2.3 Metody pre videa

Video obsahuje rozsiahlejSie moZnosti ako obrazova informadcia, pribtidaju d alSie rozmery
ako je pohyb objektov na obraze alebo VplyV zvuku na l'udské vnimanie. AvSak oproti obrazu
saliency modely je potrebné, aby model daval vysledky v redlnom case hlavne v oblasti

zabezpecCovacej techniky.

2.3.1 Zohladnenie audio informacie

Saliency modely vyuZivajui r6znorodé druhy priznakov a to od geneticky zakorenenych,
ako su prechody farieb alebo intenzit, az po sémantické prl’znaky, ako je detekcia
zvukova stopa byva nevyuZivana alebo uplne zanedband. PouZitie zvuku je zndmym trikom
filmovej scény uz desatro¢ia. ReZiséri posiliiuji kontrolu nad divdckou pozornostou prave
pomocou zvukového doprovodu. Prvé Stidie sa zaoberali detekciou reCi a tvare, kde je
spojitost jednoznalné [9]. Neskorsie Stidie dokazujd koreldcie aj na vieobecnejsej drovni
a pokusy o extrakciu samotnej charakteristiky zo zvukovej stopy[10]. Tieto pokusy viedli
aj k zostaveniu modelov zohl'adiiujic zvukovi stopu ako samostatnd charakteristiku spolu
s kombinéciou nizkouroviiovych priznakov obrazu [6].

Origindlne video svukovi stopa
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Obr. 2.4: Vizualizacia audiovizualneho modulu[6]
17



Model extrahuje video na sekvenciu obrazov (framy) a audio stopu v tvare grafu vlnove;j
dizky. Potom extrahuje tri typy roznych chrakteristik. Nizkodroviiové priznaky zaloZzené
na biologicky inSpirovanych saliency modeloch rozdelenych na dynamicku Cast a staticki
Cast. Statickd Cast sa zameriava na najasnejSie a najkontrastnejSie Casti obrazu. Dynamickd
Casf sa zameriava na relativny pohyb objektov vzhladom na pozadie (elimindcia pohybu
kamery). Tieto dve Casti sa nakoniec spoja. DalSou charakteritikou pouZitou v tomto
modeli je detekcia tvare. Kazdy objekt klasifikovany ako tvar je v saliency mape
nahradeny ovalnym objektom. Intenzita danych objektov je dana pomocou metody Speaker
Diarization[6], ktord detekuje podla zvukovej stopy objekt, ktory generuje zvuk. Metdda
predpoklada striedavi konverziciu viacerych objektov oddelenti pauzou. Nasledne spoji
vyS$Sie spominané charakteristiky do jednej vyslednej mapy. Ako posledny krok prelozi

cez celil mapu baseline center model popisany v Casti 2.2.1.

2.3.2 Detekcia pohybu

Této Cast je zamerana na segmentaciu objektov, ktoré sa na scéne pohybuji. Metédy tohoto
typu sa snazia vizualizovaf 3D prostredia (v nasom pripade disponujeme vyskou, Sirkou
a Casom) na 2D vystup (obrazovy vystup). Takdto informacia dokaze pribliZif vypoctové
modely blizSie k realite. Ludsky vizuédlny systém totiz nepouZiva iba 2D vstup (ako to
v Tudskom vizudlnom systéme vysoko hodnotené. Ddvody, prec¢o takto Tudsky vizudlny
systém zvySuje prioritu prave takymto oblastiam moZeme néjst v antropoldgii. Vysvetlenie
je jednoduché a to snaha zabezpecif bezpecné prostredie okolo seba a vSetko pohybujice
sa naruSuje pocit bezpecCnosti. V nasledujicom texte rozoberieme dva najpoZivanejSie
algoritmy na detekciu oblasti pohybu v obraze a vypocet vektoru posunu. Vypocet vektoru
posunu je vSak iba projekcia 3D vstupnych dat do 2D obrazu a nemusi vZdy reprezentovat
iba pohyb. Prvym z nich bude Lucas Kanade[4] a druhym Horn Schunck[13]. Obidva tieto
algoritmy pouZzivaju jeden spolocny predpoklad a to, Ze jas daného objektu sa ¢asom nemeni.
To znamend, Ze objekt sa na scéne modze presuntt, ale svoj jas nemdze zmenit. Matematicky
vyjadrené I(x(t),y(t),t) je obrazovd dvojrozmernd funkcia, ktora sa meni vzhladom na Cas.

Ked Ze sa jas obrazu nemeni mdZeme povedat, Ze plati:

I(z,y,t) = I(x 4+ Az, y + Ay, t + At) (2.1)
Z Coho je Tahko odvoditelné, pomocou Taylorovho rozvoja, Ze:
1 I I
Tde+ Ty + Zodt =0 2.2)
ox oy ot

A po jednodychych dpravach dostdvame vysledny tvar rovnice:
ol ol ol

—_— = — _|_
ot ox oy

(2.3)
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2.3.3 Lucas Kanande

Algoritmus Lucas Kanande[4] prvotne vznikol ako navrh pre ¢asovu optimalizaciu problému
vypoctu vektora posunu medzi dvomi krivkami. P6vodné primitivne rieSenie vyzadovalo
O(M? % N?) Casu pre vypocet daného vektora, ak M,N bolo rozlisenie daného obrazového
vzoru. Vtedy navrhovand optimalizdcia vyZadovala zadanie rozsahu hladania, pomocou
ktorého sa vypocitali diferencie pre cely obraz a pre dalSiu iterdciu sa rozsah vypocital
pomocou horolezeckého algoritmu. Metéda Lucas Kanade vyuZiva priestorovy gradient
pre vypocet novych hodndt a zaroven upravuje hodnotu rozsahu pri vypocte kazdého
obrazového pixelu v obraze a nie iba po vypocte celého obrazu. Pomocou takejto upravy

naivného algortimu sa ¢asova zloZitost zlepsila na O(M?logN)[4].

Obr. 2.5: Vizualizacie vysledkov algoritmu Lucas-Kanade vZdy po 1 iterécii[4]

2.3.4 Horn-Schunck

Metéda Horn-Schunck[13] bola prv4, kde bola pouZitd metéda varidcie na vypocet optického
toku. Této globdlna metdda priniesla vypocet konstanty pre obmedzenie plynulosti optického
toku. Algoritmus pouZiva dva zdkladné parametre: pocet iterdcii a vyhladzovaciu konStantu.
Pocet iterdcii urCuje dizku (pocet cyklov) simuldcie, vyhladzovacia konStanta je pouZzitd
po kaZzdom cykle simuldcie kvoli zjemneniu prechodov a na vypocet optimdlneho optického
toku.
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Obr. 2.6: Vizualizicia pracovného postupu metédy Horn-Schunck[2]

2.4 Metriky uspesnosti

Metriky uspeSnosti su algoritmy na Co najpresnejSie vyjadrenie presnosti modelov
v meratelnych jednotkach. Takyto algoritmus dostdva na vstupe Cisté déta z eye trackera.
Tieto je potrebné predspracovai z dovodu, Zze kazdy vyrobca poskytuje iné zariadenia
na hardwarovej drovni a vyrobcovia neStandardizuji vystup do jednotnej formy. Nasledne
je potrebné vytvorif mapu fixacii, ktord sa pouziva ako jeden zo vstupnych parametrov
v algoritmoch pocitajucich metriky uspeSnosti.

Metriky tspeSnosti mozno rozdelit do troch Standardnych skupin podla druhu hodnot,
na ktoré porovndvaju redlne déta (v literatire nazyvané ground truth) s vygenerovanymi

mapami vyznamnych oblasti[22].
1. ZaloZené na porovnavani hodnot - NSS, Percentile

2. Zalozené na vyhodnocovani vzdialenosti - AUC-Judd, AUC-Zhao, AUC Borji,
AUC-Li

3. Zalozené na distribucii - KL-Div, EMD, CC, SRCC
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24.1 NSS

NSS (Normalized Scanpath Saliency) je metrika narvrhnutd v roku 2005, ktorej autormi su
R. J. Peters a L. Itti. Metrika zakladd na ohodnoteni salientnych oblasti vzhladom na poziciu
fixdcii samostatne a ndsledne hodnotu normalizuje vzhl'adom na pocet fixacii v celom
obraze[22].

Pre kazdu fixaciu pouZziva vzfah:

NSS(pi) = (SM(pi) — Mgnr)/osm 2.4)

Kde SM je mapa vyznacnych oblasti, p; je bod danej fixacie, pre ktord sa hodnota vypocitava.
Mapa fix4cii SM je normalizovand tak, aby nadobudala nulovi strednd hodnotu a zéroven
jednotkovu Standardnu dochylku. Metrika NSS nadhodnocuje, ak je na vyslednej saliency
mape minimdlna rozmanitost hodndt (maly rozdiel medzi hodnotami fixédcii a strednou
hodnotou), pretoZe v takomto pripade nebude model dostato¢ne ohodnoteny. Ak hodnoteny
model ndjde presné pozicie a odchylka je mald, alebo rozdiel medzi hodnotami fixacie a
strednou hodnotou je vysoky. Potom findlna hodnota NSS metriky je urCend priemerom

hodnét pre vietky fixadcie[22]. Vzfah moZno vyjadrif nasledovne:

N
NSS =1/N Y NSS(i) (2.5)

=1

Kde n je pocet fixdcii a NSS(i) je vysledok vztahu 2.4.

24.2 AUC-Judd

Metrika je clasickd AUC, ktord navrhol Judd [16]. Ako prvé sa pixely oznacené ako fixacie
spocitaji s rovnakym poctom ndhodnych pixelov vybranych z mapy vyznamnych oblasti
a nakoniec su povazované za klasifikator tspeSnosti. Nasleduje prahovanie zvolenou
hodnotou. Pixely, ktoré st menSie ako prahovacia hodnota st pokladané za pozadie obrazu
a pixely, ktoré maji hodnotu vyS§iu st pokladané za fixédcie. Pre Tubovolne zvolend
prahovaciu hodnotu su niektoré vysledné oblasti manudlne oznacené ako pozitivne (True
Positives). Pobobne niektoré oblasti, ktoré nie si oznaCené ako fixacie, si manudlne
oznacené ako faloSne pozitivne (False Positive). Tieto operdcie st zopakované tisickrat.
Nakoniec sa vizualizuje pomocou ROC krivky a plocha pod krivkou (Area Under the Curve
preto AUC) je vyslednym klasifikdtorom, ktorého idedlna hodnota je 1. Hodnota ndahodného
vyberu je 0.5.
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24.3 KL-Div

KL-Div v literatire nazyvand aj Kullback-Leiblerova divergencia[17] je beZne pouZivani
aj mimo oblasti pocitacového videnia, ako metdda pre odhad celkovej rozdielnosti medzi
dvoma distribiiciami. Mnoho autorov saliency modelov pouZziva tito metriku ako hodnotu
straty informdcie, tj. kolko informdcif sa strati po vypocitani daného saliency modelu voci

mape fixacii.

Kazdy projekt vytvéarajici model vyznamnych oblasti si voli vlastné metriky tuspesnosti,
podl'a ktorych sa urcuje tspesnost daného modelu. Pre meranie tispeSnosti modelov je okrem
samotnych algoritmov potrebné zabezpelit dostatotne rdznorodd skupinu testovacich dat

tzv. datasetov.

2.5 Referencné datasety

Dataset je testovacia mnoZina vstupov, ktora sa snazi obsiahnuf dostato¢ne roznorodé vzorky
vhodné pre komplexné testovanie. Pri zostavovani datasetov st doleZité nielen vided ale aj
eyetracker data alebo nejakym sposobom zverejnené fixacie (ziskané napriklad aj ruénym
oznatovanim vyznamnych oblasti), aby bolo mozné vysledky validovat pomocou vysSie
uvedenych metrik. DalSou charakteristikou datasetu je mnoZsto Tudi, na ktorych boli dané
vieded nahrdvané.

Priklady datasetov:
e RSD[18]
e SAVAM[12]
o Coutrot datasets[8]

e ASCMN]24]

2.5.1 RSD

Regional Saliency Dataset sa snazi o ¢o najobsirnejSie testovanie a o roznorodost videii.

Je rozdeleny do Styroch hlavnych kategorii:

e bezpecnostné zaznamy - Stadardné zaznamy z bezpecnostnych kamier obsahuju
statické pozadie a salientné pohybujice sa objekty. Pre tito ¢ast datasetu boli vyuZité
zaznamy z projektu CAVIAR[20].

e Grafika - PouZité animované filmy/seridly ktoré obsahuji 2D aj 3D grafiku.
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e Prirodzené videa s prvkami grafiky - Vided podobné bezpeCnostnym videdm ale

s prvkami umelo vloZenymi priamo do obrazového kandlu.

e Prirodzené videa - Videa bez pridanych grafickych prvkov, tak ako boli nasnimané

kamerou.

Na vyznacenie vyznamnych oblasti nebola zvolend technika (eyetracker) ale manudlne
v . (3 7 z v /. U 7 e . v
vyznacovanie zaujimavych oblasti pomocou pouZzivatelov. Vyskumu sa zacastnilo 17 muzov

a 6 zien medzi 10-23 rokov veku, na oznaceni kazdého z videa sa podielalo 10-23 ludi.

= |ty
L.

Obr. 2.7: Ukdzka z kazdej kategérie videa s oznalenymi vyznamnymi oblasami

2.5.2 SAVAM

SAVAM (Semiautomatic Visual-Attention Modeling) je dataset nahrdvany priamo pomocou
eyetrackera pri sledovani videi v HD rozliSeni, pricom kazdému nahrdvanému pouzivatelovi
su pridelené data separatne pre kazké oko. Spolu obsahuje 13 mindt videa, ktoré bolo
otestované na 50-tich pouZivateloch rozneho veku. Dataset je rozdeleny na vided z filmov,
ukazky z komercnych videi a na stereoskopické videa. SAVAM taktiez poskytuje vSetky raw

data z eyetrackere ako aj vizualizdcie danych dat[12].

2.5.3 ASCMN dataset

ASCMN nazvany podl'a roz¢lenenia do piatich skupin videa: abnormadlne, bezpecnostné,
vided s davom, vided s pohybom a vided s chybami v obraze (z anglickych nazvov:
Abnormal, Surveillance, Crowd, Moving, Noise). Spolu obsahuje 24 videi. Kazdé video
bolo namerané na 10-tich roznych pouZivateloch. K datasetu je taktieZ dostupny validadny

k6d[24] pocitavajici hodnotiace metriky na l'ubovolnom modeli pozornosti.

2.5.4 Coutrot dataset

Ide o dva rdozne datasety, obidva si nazyvané podla authora Antoine Coutrota.
Prvy dataset[9] obsahuje vided s dynamickou povahou scény. Je roz¢leneny do Styroch

vizudlne rozli¢nych kategorii:
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e Jeden pohybujtici sa objekt

e Viacej pohybujucich sa objektov
e Prirodné scény

e Konverzacné scény

Tento dataset obsahuje spolu 60 videi, ktoré sledovali vzdy 18-tich roznych pouzivatelov.
Vsetky vided boli zaznamenavané v Styroch réznych zvukovych podmienkach (vyuZivat
budem iba data s povodnou zvukovou stopou).

Druhy dataset [7] obsahuje 15 videi. Vsetky vided obsahujui nahraté stretnutie Styroch
konverzujicich l'udi so statickou kamerou. Dataset nie je ¢leneny do Ziadnych kategérii. Ddta
oboch datasetov boli nahrdvané pomocou eyetrackera EyeLink 1000 pri 1000Hz, pricom
pouzivatelia sedeli 57 cm od monitoru. Eyetracker nahrdval iba diata z dominantného oka

pre daného pouZivatela.

2.6 Porovnanie Standardnych metod

Porovndvanie metdd je Standardne publikované formou ucelenych benchmarkov. Prikladom
takéhoto banchmarku je MIT saliency benchmark[5], ktory sa snaZi zgrupovat a porovnévat
obrazové modely pozornosti a zverejiiovat referencie na d alSie podobné projekty. Na tcely
validacie bude vypracovany podobny benchmark uréeny pre porovnanie roznych modelov

pozornosti na typovo rdznych datasetoch.
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3. Specifikicia

3.1 Platforma pre rieSenie

Ako platfomu pre implementiciu bude pouZity programovaci jazyk Matlab®R). Vsetky

zdrojové kédy budu poskytnuté vyhradne v tomto vyvojarskom jazyku.

3.2 Ocakavané vysledky

Vysledkom prace bude model pozornosti, ktory zohladfiuje priznaky extrahovatelné iba
z videa a nie z Cisto obrazovej informdcie. P6jde o pohyb objektov na scéne a iné sémantické
informécie, ktorymi sa video odliSuje od statickej scény. Sekundarnym prinosom préce
bude vytvorenie jednotnej aplikécie pre vizuédlne porovndvanie modelov, kde pouZivatel
bude modct jednoducho priddvai modely. Idedlne priamo pouzif ukazkové zdrojové
kédy zverejnené autormi jednotlivych modelov alebo tpravou, ktord nevyZzaduje znalost
logiky stojacej za danym modelom. Nasledne automaticky vypocet Stadardnych metrik
na implementovanom datasete, pre jednoduchud validiciu vysledkov na rovnakych datach,

spolu s konkure¢nymi modelmi z dévodu jednoduchého ladenia pocas vyvoja modelu.

3.3 Idealne pripady

Idedlne pripady sa ocakdvaji v pripade pouZitia zdznamov z bezpeCnostnych kamier,
z dovodu statickej kamery. Vd aka statickému pozadiu st vysledky detekcie optického toku

objektov najrelevantnejsie, o predurcuje takéto videa k najlepsim vysledkom.

3.4 Problémové pripady

Ocakavame, Ze najproblémovejSimi vstupmi budd videa s dynamickym pohybom kamery
kombinovanym s pohybom objektov, alebo videa s fixovanou kamerou na objekt dynamicky
sa pohybuci po scéne. Vo videach takéhoto charakteru sa predpokladd chybné oznacovanie
oblasti a z toho vyplyvajuce nepresnosti v mapach pozornosti. Preto v tychto pripadoch budu
utlmované dynamické priznaky videa a budi sa pouZivaf iba statické priznaky aktudlneho

obrazu.
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4. Implementacia

4.1 Navrh metoédy

Navrhovanad metoda zohladnuje vlastnosti, ktoré nie je mozné ziskaf iba zo statického
obrazu. Budem ich nazyvat dynamické priznaky videa. AvSak metéda stdle zohladfiuje
v pozorovanom videu aj aspekty statického obrazu, ktoré sa budd nazyvaf statickymi
priznakmi videa. Tieto priznaky su vypocitavané separdtne a nakoniec ich metdda spija
do jednej vyslednej mapy pozornosti. Vysledkom je postupnosf mdp pozornosti pre kazdy
frame videa (podla vstupnej konfigurdcie), ktory mozno spojif do videa pozornosti

pre Tubovolné vstupné video.

4.1.1 Dynamické priznaky videa

Dynamické priznaky videa metdda najskor extrahuje pomocou metédy Horn-Schunck[13],
ktord vypocita opticky tok na kazdych dvoch po sebe iducich framoch videa, ¢im vznika
sémanticky priznak pohybu rdznych objektov po scéne spolu so smerovymi vektormi
pohybu. Smerové vektory spocitavame, aby sme ziskali celkovy obraz optického toku pre
danu dvojicu obrazov. Obraz sa nasledne prahuje statickou konS$tantou kvoli odstrdneniu
Sumu. Prahovanie prebieha dynamicky vzhl'adom na pocet ndjdenych 8-spojitych regiénov,
tj. na vystup optikého toku. V naSej implementicii je obmedzeny pocet regiénov
na maximalnu hodnotu 200 regiénov. Prahovanie zacne s konStantou, ktord je urcena
pomocou algoritmu Otsu[1] a nasledne sa ur¢i pocet 8-spojitych regiénov. Ak je pocet
Tento proces sa opakuje pokial sa v obraze vyskytuje viac ako maximalny pocet regiénov.
Takéto prahovanie je nutné pre optimalizidciu vykonu algoritmu, pretoZze v pripadoch
ked obraz obsahuje velké mnozstvo regidnov, takyto proces znizuje vypoctovi narocnost
algoritmu. Pixely s validnou hodnotou sa rozdelia na regiény podla spojitosti a podobnosti
Standardnym sposobom. Pripomeinime, Ze v tomto obraze sa spocitali hodnoty posunu
v oboch smeroch aritmeticky do jednej hodnotiacej konStanty (pre kazdy pixel obrazu), ktord
uZ nereprezentuje smer posunu daného obrazového pixelu, ale iba hodnoti celkovy posun
obrazového pixelu. Takto ziskané regiony budeme vyhodnocovat a spdjat podl'a povodnych

vysledkov metédy Horn-Schunck. Vd aka vyuzitiu povodnych vektorov z vysledku metédy
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Horn-Schunck, vieme rozlisit pohyb horizontédlny aj vertikdlny separdtne. Pre vietky dvojice

regionov v obraze zistujeme nasledovné charakteristiky:
1. Rozdiel smerovych vektorov v horizontalnom smere
2. Rozdiel smerovych vektorov vo vertikalnom smere

3. Rozdiel vo vzdialenosti

4.1.1.1 Rozdiel smerovych vektorov v horizontalnom smere

Charakteristika sa vypocitava zo smerovych horizontilnych vektorov metédy Horn-Schunck.
Pre kazdy region sa vypocita maximalna hodnota z indexov daného regionu. Nésledne sa

za hodnotu chrakteristiky povaZuje absolitna hodnota rozdielu tychto hodndt pre kazdy

region.
H, =max(HS(ia)) 4.1)
Hp =max(HS(ig)) 4.2)
Ry =|Hs — Hp| (4.3)

Kde A, B reprezentuju vSetky dvojice regiénov, ktoré sa nachadzaji v obraze. H,, H,
je maximdlna hodnota horizontdlnych smerovych vektorov z vysledku Horn-Schunck
algoritmu (HS()) pre vSetky oblasti patriace danému regionu. Ry je vyslednd hodnota

charakteristiky.

4.1.1.2 Rozdiel smerovych vektorov vo vertikalnom smere

Charakteristika sa vypocitava zo smerovych vertikdlnych vektorov metédy Horn-Schunck.
Pre kazdy regién sa vypocita maximalna hodnota z indexov daného regiénu. Nésledne sa

za hodnotu chrakteristiky povaZzuje absolitna hodnota rozdielu tychto hodnot.

Hy =max(HS(is)) 4.4)
HB = HlaX<HS(ZB)) (45)
Ry = |Hy — Hp| (4.6)

Kde A, B reprezentuji vSetky dvojice regionov, ktoré sa nachadzaju v obraze. V,,V,
je maximalna hodnota vertikalnych smerovych vektorov z vysledku Horn-Schunck algoritmu

pre vSetky oblasti patriace danému regiénu. Ry je vyslednd hodnota charakteristiky.
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4.1.1.3 Rozdiel vo vzdialenosti

Chrakteristika sa vypocitava ako minimalna hodnota vzdialenosti medzi dvojicou regiénov.

Hodnota je pocitand euklidovskou metddou.

forall the rohA ako kaZdy extrém regionu A do

forall the rohB ako kaZdy extrém regionu b do
| vzdialenost = sqrt( (corner2(1,1)-rohB(1,1))? 4 (rohB(1,2) — rohA(1, 2))?)

end

end
Algorithm 1: Vypocet minimélnej vzdialenosti euklidovskou metédou

4.1.1.4 Spajanie regionov

Po vypocte vSetkych troch charakteristik spojime vSetky dvojice regionov, pre ktoré
su vSetky chrakteristiky nizSie ako zadefinovand konStanta. Regidny spijame pomocou

konvexného obalu zjednotenia bodov leZiacich v oboch regiénoch.
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Obr. 4.1: Vizualizicia spojenia regiénov pomocou konvexného obalu
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4.1.2 Statické priznaky videa

Pri videdch, kde sa pohybuje celd scéna (kamera je v pohybe) neddvaju dynamické
za vyrazne salientni. Preto je vhodné dynamické priznaky kombinovaf s klasickymi
modelmi pozornosti, ktoré sice zanedbaju postupnost obrazov, ale nezlyhaji ako dynamické
priznaky. Pre extrakciu statickych obrazov sme zvolili metédu zalozni na spektralnych
rezidudch[14]. Vdaka svojmu principu potld€ania Statisticky opakujicich sa predmetov
na scéne, sa da predpokladat vhodné doplnenie statickych objektov, ktoré mozu zaujat

pozornost na videu, ak zlyhdvaji dynamické priznaky.

4.1.3 Vysledné spojenie priznakov

Spdjanie dynamickych a statickych priznakov bude prebiehat pomocou s¢itania oboch mép,
pri¢om vZdy sa pouZiju v uréitom pomere. Vypocet pomeru bude uréovaf pomer vyskytu

salientnych pixelov v mape dynamickych priznakov. Vziah mozZno vyjadrit nasledovne:

Pizcount
{|Pp(n) >0}

Pixcount

pomer = 4.7

n=0

Kde Pp reprezentuje mapu dynamickych priznakov a Piz..,: je pocet vietkych pixelov,
ktoré obraz obsahuje.

Ak je vysoky vyskyt salientych pixelov, potrebujeme utlmif{ zobrazovanie tejto Casti
priznakov a prioritizovat zobrazovanie statickych priznakov, preto zmieSavacia funkcia

vyzerd nasledovne:

Vysledok = (Pp * (1 — pomer)) + (Ps * pomer) (4.8)

Kde Pp reprezentuje mapu dynamickych priznakov a Ps mapu statickych priznakov.

V pripade, Ze algoritmus nedokdZe detekovaf Ziadny pohyb na scéne, bol by model
pozornosti prazdny. Preto v pripade, ked je vySSie spominany pomer dynamickych pixelov
extrémne nizky, pouzijeme ako vystup algoritmu iba statické priznaky. Naopak v pripade,
obrazu, v tom pripade je potrebné utlmif dynamické priznaky obrazu a do popredia vystupuji

statické priznaky.
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4.14 Zdrojové kédy modelu

Zdrojovy kod obsahuje jednu metddu, ktord prijima na vstupe vzZdy dva parametre. Prvy
parameter je aktudlny frame videa a druhy parameter je frame videa ur€eny na extrakciu
dynamickych priznakov videa pomocou diferencie vzhladom na prvy obrazovy frame.
Tieto dva obrazové vstupy nemusia byt nutne po sebe idice. Je na pouZivatelovi, &i
pouZzije model serializovane na kazdy frame videa, alebo zvoli vlastnd implementaciu
keyframingu (napriklad kvOli Casovej ndroCnosti algoritmu). Algoritmus je schopny
procesovat farebné aj Ciernobiele obrazové vstupy. V prilohe je moZné najst implementéaciu
modelu pre aplikdciu na porovnavanie modelov nacitavajucu kazdé dva po sebe idice
obrazové framy. Implementdcia je dostupnd v prilohe na CD alebo volne dostupné

na internete.

4.1.5 Ukazky vysledkov

V tejto sekcii budem prezentovat vysledky konkrétnych pripadov videi (framov) zachytené
pocas testovania a validdcie. Uvediem po sebe nasledujice origindlne framy videa a
vizualizaciu fix4cii. Ako priklad uvediem frame 53 z videa €. 23 z datasetu ASCMN][24].

Predchadzajuci frame Frame Frarme s fixaciamy

Heal bdapa Prahovaria Heal bapa Saliency mapa.

Obr. 4.2: Porovnanie vystupu mapy pozornosti a redlnych dat
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Grafy st generované pomocou pozmenené¢ho ukazkového scriptu distribuovaného spolu
s datasetom ASCMN][24] a porovnavané s vysledkom navrhovaného modelu pomocou grafu
4.2. V prvom riadku vidime ako prvy povodny frame (n-1) nasledovany testovanym framom
a posledny obrdzok zobrazuje fixdcie. V druhom riadku uvddzam postupne heat mapu

pre dany frame, prahovand heat mapu a ako poslednu vysledni saliency mapu.

Plocha pod ROC kriskouw: 0733748
1 .

Saliency Mapa s fixaciarmy

1

Obr. 4.3: Vizualizicie metriky AUC-Judd pomocou kédu zverejneného v MIT saliency
benchmark([5]

Z grafov 4.2 vidno korel4ciu dat, Co taktieZ potvrdzuje metrika vypocitand na danom frame
na grafe 4.3 reprezentujica AUC-Judd[16] krivku.

4.1.5.1 Problémové typy videi

V tejto sekcii uvediem typové video s rovnakou analyzou ako je uvedend vysSie, iba na typ
videa bude nevhodny navhovany model. Typovo moZno videa oznacif ako vided s fixovanou
kamerou v pohybe. Kamera je fixovana k sledovanému objektu na scéne z coho vyplyva, Ze
pozadie obrazu (okolie sledovaného objektu) je pre nas algoritmus v pohybe aj ked redlne sa
hybe kamera a preto je pozadie obrazu povaZzované za vyznamny objekt. Zaroven sledovany

objekt (Casto aj objekt v pozornosti pouZivatelov) sa vizudlne nepohybuje z dovodu, Ze
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jeho pohyb je kompenzovany fixdciou kamery a preto ho navrhovany algoritmus povazuje

za vizuélne nevyznamny. Ako priklad uvediem frame €. 80 z videa ¢. 10 z datasetu coutrot 1.

Predchadzajuci frame Frame Frarn e s fixaciarny
" W

: ]

Heat bapa PrahovanaHeal bapa Saliency mapa

Obr. 4.4: Porovnanie vystupu mapy pozornosti a redlnych dat

Uz podla grafu 4.1.5.1 nemd vysledok navrhovaného modelu Ziadnu koreldciu s redlnymi
datami. Preto nebudeme d'alej uvddzat ziadnu metriku. Ndvrh rieSenia pre tieto pripady bude

analyzovany v sekcii 4.4.
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4.1.6 Pipeline metody

Graficky popis metody obsahujuci graf zostavenia mapy pozornosti.

Dynamické priznaky
extrakcia z kazdého
n-tého framu

Statické priznaky
pre kazdy frame

Saliency mapa

statickych oblasti .
ky Dynamické

o
prahovanie 3

Spojenie regiénov /
s rovnakymi priznakmi

%

't

Spojenie priznakov podl'a
pomeru dynamickych
priznakov v obraze

+ / 1

Obr. 4.5: Ucelend vizualizécia algoritmu
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4.2 Implementacia rieSenia

Implementacia vysSie uvedeného algoritmu je implementovand ako modul pre aplikaciu
na porovnavanie a automatickd validdciu vysledkov. Aplikdcia na porovndvanie je tiez

implementovand v prostredi matlab.

4.2.1 Aplikacia na porovnavanie a automatickua validaciu

Sekundarnym prinosom préace je vytvorenie aplikdcie pre zjednoduSenie budicej prace
pri prototypovani novych modelov pozornosti a ndsledné ul'ahCenie validacného procesu pre
potenciondlnych vyvojarov.

Zékladna functionalita:
1. Oddelenie logiky testovania a logiky samotného modelu
2. Simultéalne sledovanie videa z viacerych modelov
3. Automaticka validacia modelu

4. Vizualizacia vysledkov validacie

4.2.1.1 Oddelenie logiky testovnia a logiky samotného modelu

V aplikacii na testovanie je mozné pridavat Tubovolné modely, pre ktoré je dostupna
implment4cia v jazyku matlab. Pre iné jazyky je potrebné doprogramovai wrapper,
ktory spusti dany jazyk a vypoéita mapu pozornosti. UkdZzkovy wrapper je sicastou
aplikdcie. Na pridanie nového modelu je potrebné pridai wrapper do zlozky 'models’.
KniZnice vyzadované modelom je potrebné skopirovafl do Iubovolnej podzlozky tohoto
priecinka. Pri spusteni apikécie sa nacitaju vSetky modely aj kni¢nice ulozené v prislusnych

podzlozkéch.

4.2.1.2 Simultalne sledovanie videa z viacerych modelov

Pre rychle prototypovanie je vhodné pozorovat rovnaké video pri roznych dpravach.
Tato funkcionalita je dostupnd pre kazdy model s vygenerovanymi mapami pozornosti

na zvolenom videu.

4.2.1.3 Automaticka validacia modelu

Validovanie vysledkov je nutnou sicastou kazdého modelu pozornosti, preto aplikacia
pondka automatizovany spdsob ako zvalidovai vysledky na vybranych referenénych

datasetoch. Validacia tvori pre kazké video perzistentny subor obsahujici tri metriky:
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AUC-Judd, KL-Div, a NSS. VysSie spomenuté metriky sa vypoclitavaji pre kazdy
frame videa. Validdcia prebieha paralelne pre vSetky vided zvoleného datasetu.
Vytvorené subory su perzistentné z dévodu dlhého vypoctového casu a ukladaju
sa do prie¢inku ’results’ a podloZky podla ndzvu testovaného datasetu v tvare
nazovModelu.ndzovDatasetuCisloVidea.mat. Forméat siboru obsahuje tri premenné
s nazvami: AUROC _score, KLDIV _score, NSS_score. Kazda premenna obsahuje pole podl'a
dfiky videa (pocet frameov) a s hodnotami danej metriky. Aplikdcia aktudlne podporuje
dva datasety a to: ASCMN][24], coutrotove testovacie datasety 1[8] a 2[7]. Tieto datasety
st vol'ne dostupné a sicastou aplikdcie je programovy kod sliZiaci na nacitanie a validovanie
vysledkov (samotné vstupné vided a fixdcie je potrebné stiahnuf zo stranky autorov).
Dataset ASCMN][24] je poskytovany autormi aj s testovacim algoritmom na vypocet vysSie
uvedenych metrik. Testovaci algoritmus je do aplikdcie na testovanie iba pozmeneny
pre nacitanie Tubovolného modelu a prispdsobeny na paralelny vypocet vSetkych videi naraz.
Pre Coutrot datasety aplikdcia na testovanie obsahuje upravent verziu valida¢ného algoritmu
z datasetu ASCMN.

4.2.1.4 Vizualizacia vysledkov validacie

Pre analyzu vysledkov validdcie dokéZe aplikdcia prehl'adne vizualizovaf vSetky ddta ziskané

testovanim. Vizualizacie su sticastou validdcie v d alSich kapitolach.

4.2.2 Implementacia modelu

Implementdcia nového modelu pozornosti je jednoducha. Pre integrovanie Iubovolného

modelu je mozné pouZif vzorovi implementaciu, ktoré je dostupna v prilohach.

4.3 Validacia vysledkov

Valid4cia vysSie spominaného modelu prebiehala pomocou automatického testovania
v aplikdcii na testovanie. Prezentoval budem vysledky z nasledujich datasetov:
ASCMNI24], Coutrot 1[8], Coutrot 2[7]. Vysledky budem hodnotit pomocou
nasledujicich metrik: AUCROCI[22], KLDIV[22], NSS[22]. V nasledujicich sekcidch
budem prezentovaf vysledky validdcie pre navrhovany model a dalej vyhodnocovat

vytvoreny benchmark.

4.3.1 Analyza vysledkov

V tejto sekcii prezentujem vysledky vSetkych datasetov vzhladom na navrhovany model.

Vysledky su vizualizované pomocou charakteristiky vzniknutej zo strednej hodnoty framov
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jednotlivych videi. Kazdda metrika bude vyhodnocovand samostane. Ako prvy budeme
analyzovaf dataset ASCMN[24] a nésledne oba Coutrotove datasety[8] [7].

4.3.1.1 ASCMN

I I I I 1 I 1 1 1 1 I 1 I 1 I I I I 1 1 1 1 1 1
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Obr. 4.6: Vizualizicia vSetkych testovanych metrik pre dataset ASCMN][24] pre jednotlivé
videa

4.3.1.2 ASCMN - AUCROC

Idedlna hodnota tejto metriky je 1, Co redlne znali 100% uspeSnost. Nahodnd mapa
pozornosti ma hodnotu 0.5, z toho dovodu aby sme dokdzali spravnost nového modelu
potrebujeme dokazaf, Ze model ma hodnotu AUC v intervale [0.5,1]. Z grafu 4.6 vyplyva, Ze
vietky vided spliiajii vyssie uvedent podmienku. Vysledna priemerna hodnota pre AUC je
0.6515. Tato hodnota uz priamo dokazuje hypotézu, ked Ze ho tvori strednd hodnota viekych
testovanych videi. Hodnota vyssia ako 0.5 vyhodnocuje nds model ako korelujici s redlne

nameranymi ditami na pouZivateloch ziacastnenych sa na tvorbe tohoto datasetu.

4.3.1.3 ASCMN - KLDIV

Ideédlna hodnota tejto metriky je O, o redlne znali Ze saliency mapa je totoznd s ground
truth mapou. Vysledné hodnoty pre vietky vided sa podla grafu 4.6 pohybuju v intervale

[1.5,1.7]. Hodnoty menSie ako 2 znamenaju tieZ koreldciu s redlnymi datami. Vysledna
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hodnota KLDIV je 1.6027 a je niZsia ako 2, preto aj metrika KLDIV tspeSne validuje nas

model v ramci datasetu.

4.3.1.4 ASCMN - NSS

Vyslednd hodnota NSS je 0.6809. Hodnota NSS metriky indentifikuje, Ze hodnoty
v oblastiach fix4cii si minimdlne nepresné oproti normalizovanym fixadcidm a model by mal

zmenif hodnoty v oblastiach fix4cii.

4.3.1.5 Coutrot 1

V datasete Coutrot 1 boli z testovania vynaté videa Cislo: 34, 39, 51, 5 z dévodu chybného
zdrojového videa alebo fixacii zverejnenych autormi, alebo nevalidnymi vysledkami

v niektorej z vypocitavanych metrik.
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Obr. 4.7: Vizualizacia vSetkych testovanych metrik pre dataset Coutrot 1[8] pre jednotlivé

vided

4.3.1.6 Coutrot 1- AUCROC

Vysledna priemerna hodnota pre AUC je 0.6086. Takato hodnota vyhodnocuje na§ model ako
korelujici s redlne nameranymi ddtami na pouZivateloch zdcastnenych sa na tvorbe tohoto
datasetu.

4.3.1.7 Coutrot 1 - KLDIV

Vysledna hodnota KLDIV je 1.6280. Hodnota KLDIV je niZsia ako 2, preto aj metrika
KLDIV tspesne validuje na§ model v ramci datasetu.

4.3.1.8 Coutrot 1 - NSS

Vysledna hodnota NSS je 0.6277. Hodnota NSS metriky identifikuje, Ze hodnoty v oblastiach
fix4cii koreluju s normalizovanymi fixdciami pouZzivatel'ov, ale na tomto type videi ma model

este rezervu.
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4.3.1.9 Coutrot 2
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Obr. 4.8: Vizualizacia vSetkych testovanych metrik pre dataset Coutrot 2[7] pre jednotlivé
vided

4.3.1.10 Coutrot 2 - AUCROC

Vyslednd priemerna hodnota pre AUC je 0.6782.

4.3.1.11 Coutrot 2 - KLDIV

Vyslednd hodnota KLDIV je 1.8288 a je nizSia ako 2, preto aj metrika KLDIV tuspesne

validuje n4S model v ramci datasetu.

4.3.1.12 Coutrot 2 - NSS

Vysledna hodnota NSS je 2.2313. Vysoka hodnota tejto metriky na tomto type videi
je logickym dovodom typu videa. V tomto datasete bola pozornost podla vystupnych
merani pouZivatelov upriamend na madlo oblasti v obraze naraz (v tomto pripade tvar
alebo ruky ucinkujdcich) a tymto oblastiam pridava vysokud hodnotu. Navrhovand métoda
postupuje podobne a to tak, Ze vycCleni pohybujice sa oblasti (pre takyto typ videa je
pohybuicich sa oblasti malo) a ked Ze netvoria majoritnu oblast videa utla¢i statické priznaky,
¢oho dosledkom je vysoké hodnotenie tychto obasti, co zodpovedd vysokej hodnote

porovnavajicej sa v metrike.

4.3.1.13 Zhrnutie hodnotenia

Pri celkovom hodnoteni bude pre nds smerodajnd hlavne metrika AUCROC. Priemer
pre vSetky tri testované datasety ma hodnotu 0.6277, z ¢oho vyplyva uspeSnd validicia
korel4cie s nameranymi datami. Metrika KLDIV dosahuje priemernd hodnotu pre vSeky
datasety 1.6438. Metrika KLDIV poukazje na fakt, Ze metéda oznacuje viacej oblasti ako

vyznamnych, aj ked neboli namerané. Metrika NSS dosahuje priemernt hodnotu pre vieky
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datasety 0.5487. Tato metrika validuje, Ze aj hodnoty v oblastich fix4cii koreluji s datami.

V tejto metrike vSak zdleZi od typu videa viacej ako u inych metrik.

4.3.2 Porovnavanie s konkuren¢nymi modelmi pozornosti

Porovnanie s konkurenciou ndm poskytne d alSie relevantné poznatky. V tejto Casti sa budem
snazif dokazaf, Ze efektivita naSho nového modelu je vysSia ako pdvodného horn-struck
algoritmu[2] pouZivaného na extrakciu dynamickej zlozky priznakov. Zarovenl sa budem
snazif o dokaz, Ze algoritmus je efektivnejsi aj ako samotnd statickd zlozka, ktora je
vypoclitavand pomocou modelu Spektralnych rezidual[14]. Pre tento ucel som uskuto¢nil

benchmark obsahujuci nasledovné algoritmy:

1. AttentionSimpleGlobalRarity[19]
2. AttentionSimpleLocalContrast[19]
3. FES[21]

4. RARE[23]

5. Horn-struck[2]

6. Lucas-Kanade[4]

7. Spektralne rezidua[14]

na vSetkych datasetoch. Ku kazdému datasetu uvediem dve stihrnné Statistiky. Prva vyjadruje
porovnanie priemernej hodnoty kazdej z metrik pre kazkdé video samostatne. Druhd

obsahuje priemerné hodnoty vsetkych videi, pre vSetky testované medddy.

4.3.2.1 ASCMN

V ASCMN datasete bolo testovanie uskutocnené na vsetkych videach a na vsetkych vyssSie

uvedenych modeloch.

08— —
8 0.8 — —|
& 07— —
2 0.6 —
05
Altention SimpleGlobalRarbaitention SimpleLocalContrast FES Rare homSchunckAlg homSchunckMew spectralR esidual
I I I I I I I
17— —
=
=1
o 18— —|
15
Attention SimpleGlobalRarbdtt ention Sim ple LocalC ontrast FES Rate homSchunckAlg homSchunckhew spectralR esidual
15 T T T T T T T ]
o T —
i
-4
05— —
0
Aftention SimpleGlobalRarbaitentionSim pleLocalC ontrast FES Rare homSchunckalg homSchunckM gw spectrall esidual

Obr. 4.9: Vizualizicia porovnania pre dataset ASCMN[24]
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4.3.2.2 Coutrot1

V datasete Coutrot 1 boli z testovania vynaté niektoré vided z dovodu chybového spracovania

v jednom alebo vo viacerych testovanych modeloch.

AUROC

Attentior labalPaty rition Sim pleL ocalC ontrast homSchunckilg

KLDIY
T
L |

AttentionSimpleGlobalRarnity Attention SimpleLocalContrast FES Rare homSchunckAlg

NS5
T
1

AttentionSimpleGlobalRarity Attention Simplel ocalC onbrast FES Rare homSehunckAlg P

Obr. 4.11: Vizualizicia porovnania pre dataset Coutrot 1[8]
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4.3.2.3 Coutrot 2
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Obr. 4.13: Vizualizicia porovnania pre dataset Coutrot 2[7]
V datasete Coutrot 2 bolo testovanie uskuto¢nené na vSetkych videdch a na vSetkych vyssie

uvedenych modeloch.
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4.3.2.4 Zhrnutie benchmarku

Celkové hodnotenie benchmarku zndzornim porovnannim priemerov vSetkych datasetov

spolu.

AftentionSimpleGlobalRarity AltentionSimpleLocalContrast FES Rare homSchunckalg

ocalC ontrast FES Rare. homSchunckaly

o - m ow
T
1

ocalC ontrast FES Rare homSchunckalg

Obr. 4.15: Vizualizicia porovnania pre vSetky datasety

4.3.3 Zhrnutie validacie

Vsetky metriky potvrdzuja tvrdenie, Ze narvhovany model m4 zna¢ni koreldciu k skutoénym
ddtam nameranym na redlnych pouZivateloch. Zdroveii bola validdcia vykonand na typovo
rozdielnych videédch, ked Ze obsahujui pohybujicu sa kameru aj statickd poziciu kamery,
konverzacné scény aj scény s prirodnymi motivami. Sti€astne na zdklade vypracovaného
benchmarku moZem konStatovat, Ze nova metdda je efektivnejsia vo vicsine pripadov ako
dve zdkladné metddy pouZité na ziskanie dynamickych aj statickych priznakov, pricom

vo vSetkych videdch dosahuje lepsie vysledky ako aspon jeden zo zdkladnych algoritmov.

4.4 Diskusia

Moznost na zlepSenie algoritmu vidief v celom benchmarku, kde model Rare[23] dosahoval
vyrazne lepSie vysledky aj napriek pouZzivaniu iba statickych priznakov. Preto pouZitie
algoritmu Rare[23] by viedlo k zlepSeniu aktudlnych vysledkov.

Dalgia moZnost ako ho vylepsit je v rychlosti spracovania, ktord nie je pouZiteI'na na realtime
spracovanie videa v Standardnej kvalite videa. Algoritmus je svojou ¢asovou naro¢nostou
vhodny na spracovanie videi v nizkej obrazovej kvalite. Pri vysokej obrazovej kvalite vSak
algoritmus nevykazoval vysSiu efektivitu (otestované na datasete savam[12], ktory poskytuje
vided vo vysokej kvalite), vypocet ale trval vyrazne dlhSie ako v porovnani s videom s nizkou
obrazovou kvalitou.

Dalgiu moZnost pre zlepSenie identifikuje validicia datasetu Coutrot 2[7], kde pdvodny
algotritmus horn-struck dosiahol hodnotenie porovnatelné s navrhovanym modelom. Takéto
vysledky su spdsobené vyberom rozostupu frameov, podla ktorych sa pocita dynamicka

zlozka. Ked Ze rozpitie bolo zvolené na kazdd dvojicu framov, pri tychto videdch sa Casto
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stdvalo, Ze algoritmus detekoval iba minimélny pohyb. Co bolo povaZované za Sum a
z toho dovodu bola dymamicka zloZka potlacend alebo tplne eliminovana (¢o bolo v tomto
pripade chybné). RieSenim by bolo porovndvanie viacej framov a naslednd extrakcia pohybu
vSetkych dvojic spolu. Tymto postupom by uz nebol pohyb povazovany za Sum a dynamickd
zlo7ka by nebola eliminovana. Dal§ou moZnostou je pouZif ind formu rozloZenia videa
na dynamicky sa meniace keyframy, medzi ktorymi sa bude vypocitavai dynamicka zlozka

mapy, zatial ¢o statickd sa bude generovat pocas kazkého framu.
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5. Zaver

Ciel'om diplomovej prace bolo preskimaf moZznoti extrakcie priznakov vyznamnych oblasti
pre vided pomocou priznakov, ktoré nemozno extrahovat z Cisto obrazovej informécie a
navrhnif metédu pouZivajicu takéto priznaky. Daliim ciefom bolo vypracovaf validiciu
navrhovaného modelu pomocou Standartnych metrik pouzivanych pri hodnoteni modelov

na detekciu vyznamnych oblasti.

V praci som navrhol a zvalidoval metédu, ktord vyuZiva kombindciu Standardnych metéd
pre detekciu vyznamnych oblasti vo videu. Naviac bol vypracovany benchmark, ktory
obsahuje Sesf inych modelov/algoritmov, za tUéelom porovnania a analyzy vysledkov
navrhovaného modelu. Sekundarnym prinosom prace je ucelend aplikicia, ktord ma
potencial vyrazne zjednodusif prototypovanie, testovanie a validovanie podobnych modelov
pre budicich $tudentov. Aplikdcia je navrhnutd pre vyrazné uSetrenie prace, vdaka
jednoduchému priddvaniu modelov pozornosti a moznosti ich vizudlneho porovnania.
TaktieZ je fiou mozné validovat vysledky pomocou oficidlne publikovanych troch datasetov a
troch Standardne pouZivanych metrik. Validacia prebieha automaticky a dokaze z vysledkov
generoval aj vysledky vo forme grafov pouZivanych v tejto praci. Aplikécia je dostupnd

v elektronickej prilohe a vol'ne dostupnd na internete.

Dalsi mozny rozvoj je popisany a analyzovany v sekcii 4.4.
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