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Anotace

Tématem prace je segmentace obrazu pomoci dat ziskanych ze zarizeni pro sledovani
pohybu o¢i. Pro segmentaci se bude vyuzivina metoda Graph cut, kterd je implemento-
vana v knihovné OpenCV. Soucasti prace bude naprogramovani skriptti pro automatickou
segmentaci. Experimentalni ¢ast se bude skladat z nahrani nékolika sad pokust s neza-
vislymi pozorovateli a jejich evaluaci. Kromé subjektivniho vyhodnoceni budou vysledky
porovnany také s poloautomatickou segmentaci, kdy stejni pozorovatelé budou oznacovat
oblasti popredi a pozadi na obrazu manualné.

Klic¢ova slova: sledovani pohybu oc¢i, OpenCV, python, EM algoritmus, graph cut,

segmentace obrazu.

Annotation

This work focuses on image segmentation using data obtained from the device for
tracking eye movement. Segmentation will use Graph Cut method, which is implemented
in the OpenCV library. Part of this work is to program scripts for automatic segmen-
tation. The experimental part will consist of recording multiple sets of experiments with
independent observers and its evaluation. Apart from subjective evaluation, the results
are also compared with a semi-automatic segmentation, where the same observers will
mark the foreground and background areas in the image manually.

Key words: eyetracking, OpenCV, python, EM algorithm, graph cut, image segmen-

tation.
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Kapitola 1
Uvod

Segmentace objekti je proces oddéleni uréitych ¢asti digitalizovaného obrazu na zédkladé
vnitfnich nebo vnéjsich vztaht. Typickym piikladem je oddéleni poptedi od pozadi na
fotografii. Vysledky segmentace jsou pak vyuzitelné v celé fadé obortu vcetné lékarstvi,

dalkovém prizkumu Zemé, marketingu atp.

Segmentace lze provadét zcela automaticky na zakladé rtiznych matematickych pii-
stupech a metodach zalozenych napf. na principech prahovani, detekci hran, celistvych
regionech, sledovani hranice a dalsich. Druhou moznosti je provadét segmentaci zcela ma-

nualné. Tretim pristupem je podporit automatickou segmentaci podpturnou informaci.

Podptirnou informaci ndm muze poskytnout lidsky zrak. Asi 90% vsSech pocitka (viz
, které clovek vnima, je ziskdno pomoci zraku. Na zakladé téchto pocitki pracuje
lidska mysl. Lidsky mozek dokaze pri feseni problému pouzivat dokonalou kombinaci
analyzy, syntézy, odvozenych myslenkovych operaci a vytvareni novych vjemt a procest
smérujicich k objeveni nového, jedna se o dokonaly nastroj k vytvareni podptrnych dat
pro segmentaci. Pomyslny most mezi myslenim, mozkem, zrakem a digitalni informaci by
mohl tvorit prave eye tracker - systém pro sledovani pohybii oc¢i. Timto zatfizenim ziskame

informace pro zlepseni vysledkt segmentace za pomoci lidskych schopnosti.



Kapitola 2

Motivace ulohy

V dobé digitalnich technologii vznikéd denné nepreberné mnozstvi informaci, z nichz je
nemald cast ve formé digitalizovaného obrazu. Zpracovani obrazu je vSsak naroc¢né. Nékteré
jednoduché aplikace jsou v dnesni dobé provadény jiz zcela automaticky, na druhou stranu
zasadni c¢ast je i nadale zpracovavana lidmi. Predevsim aplikace zamérené na hledani
objektt, vyuziti téchto dat k nalezeni ¢i dokonce segmentaci objektti na fotografii, je na

samém pocatku automatizacniho procesu.

Problémem je velmi narocné vytvoreni obecného zptisobu, jak odlisit objekty zajmu
od pozadi. K dokonalé segmentaci by takovy algoritmus musel zcela pochopit kompozici
snimku. A i presto, ze se vytvoreni takovych algoritmi snazi fada svétovych odborniki,
je vétsina profesionalt i amatéri, kteri pracuji s digitalnim obrazem, odkazana na ruc¢ni

segmentaci.

Zameérme se tedy na pripad takovych aplikaci, které vyzaduji ,vyriznuti“ objektu, tedy
jeho kompletni oddéleni od pozadi snimku. Ruc¢ni segmentovani je ale casové velmi né-
rocné. Moderni grafické editory jsou vybavené radou nastroji, které vyuzivaji znamé po-
stupy ze strojového zpracovani obrazu, jako je prahovani, hranové detektory, atd. I presto
je vsak rucni segmentace otazkou desitek minut, ¢i dokonce hodin. Zvlast, jedna-li se

o slozité objekty, nebo objekty Spatné odlisitelné od pozadi.



Jistym mezikrokem, mezi ruéni segmentaci a zcela automatizovanou segmentaci je zis-
kani dalsi informace o hledanych objektech, kterou by bylo mozné vyuzit. Do této ka-
tegorie je mozné zaradit velké mnozstvi specifickych vyhledavacich programi. Napt. by
bylo mozné jmenovat problém hledani statni poznévaci znacky na snimku z mytné brany.
Zde se nabizi fada apriornich informaci, které je mozné pii hledani znacky na dopravnim
prostiedku vyuzit. Prvni informaci je tvar statni poznavaci znacky, ktery specificky pro au-
tomobily ¢i motorky. Druhou informaci je tihel, pod kterym je fotografie znacky porizena,
nebot vzajemnd poloha kamery a znacky je napti¢ snimky podobna. Dalsi informace je
napt. poloha poznavaci znacky vici celnim svétlomettim, nebo zpétnym zrcatkum. Prave
tyto informace, které 1ze zobecnit pro kazdou zpracovavanou fotografii, velmi zjednodusuji
cely problém. Takové informace nazyvame apriorni (z latinského a priori, neboli predem
znameé).

(a) Pojmenovani (labelovani) (b) Ohraniceni (bounding boxes)

(c) Hrani¢ni kontury (d) Uplna segmentace

Obrézek 2.1: Znazornéni riznych druhti apriorni informace vztazené k fotografii.

Na obréazku[2.1]1ze vidét porovnani nékolika druhu ziskanych informaci. Prvni informace

tzv. labelovani mtize trvat nékolik vtefin. Uzivatel musi nalézt objekty na fotografii



a pojmenovat je, aniz by je oznacil.

Druhé informace [2.1D] tzv. bounding boxy, neboli ohranicujici okna, by méla ohranicit

cely objekt. Jejich vytvoreni uzivateli zabere uz desitky vtefin.

Na tfetim obrazu je oznaceni obrysu objektt. To zvI4s$té u slozitych objektt muze

trvat minuty.

V poslednim pripadé se nejednd o apriorni informaci, ale o tplnou segmentaci

vytvorenou uzivatelem. Casovd naro¢nost vytvoreni je v fadu hodin.[26]

Tato prace se zabyva mnohem obecnéjsim vstupem, libovolnou obecnou fotografii. Jak
pro takovou fotografii ziskat apriorni informaci? Automatické porozuméni obsahu a kom-
pozici obrazu je velmi slozitym problémem. Logickym vyusténim je tedy ziskani takové
informace od ¢lovéka. V dobé modernich technologii existuje takovychto moznosti fada.
Clovék miize rucné zadat, jaky typ objektu by mél program hledat. Napiiklad zvite, pes.
Mohl by dale upresnit jeho barvu. Zadat ji obecné, nebo vybrat z palety barev. Podobné
jak to nabizeji nékteré internetové vyhledavace. Dalsi moznosti by bylo vybrat hrani¢ni
oblast, uvnitt které se pes vyskytuje. Poptipadé oznacit cast fotografie, na které se objekt
nachézi. Cilem této prace je pokusit se pro to pouzit eye tracker, zatim tizce zavedenou
technologii, ktera by vsak v budoucnu mohla byt souc¢asti mnoha béznych systémi, jako

jsou domaci pocitace, tablety, nebo dokonce mobilni telefony.

Myslenka je vcelku jednoducha. Lidsky mozek je kazdy den trénovan v rozliSovani
objekti a pozadi, a to pri jakékoliv ¢innosti. To déla z mozku nejpovolanéjsiho experta
na tuto problematiku. Méné nez vtefina mu sta¢i na nalezeni a rozeznani objektu na

fotografii. A nalezeni probéhne samoziejmé za pomoci zraku a vizualni informace.

Praveé tento princip je v této praci vyuzit na nalezeni informaci o objektu na fotografii.
Ziskdme néekolik desitek bodii a casovych znacek, coz je pti pouziti vhodnych metod

dostatek informaci pro odhadnuti pozice objektu, a ¢astecné také jeho tvaru. Tento postup



lze pouzit pro libovolny systém na sledovani pohybu oci, ktery umoznuje ziskat namérend

data prepocitatelna na souradnice obrazu.

Velka rychlost mozku pri rozpoznavani popredi na promitanych fotografiich znamena i
minimalni ¢as, ktery uzivatel musi vénovat k ziskani apriorni informace. Praveé tispora casu
je tedy nezpochybnitelnou vyhodou tohoto pristupu. Uzivatel sledovanim obrazu stravi
jen nékolik sekund. Dale je tfeba pripocitat ¢as nutny ke kalibraci zarizeni. Ten je zavisly

na pouzitém hardwaru a subjektivnich moznostech uzivatele.

Proces ziskavani informaci je dynamicky a prirozeny. Jednd se jen o sledovani promita-
nych fotografii. Uzivatel takto mize zpracovat velké mnozstvi dat. Pti rychlosti 15 snimk
za minutu (coZ byla rychlost pouzita v experimentélni ¢dsti @ by bylo mozné za 10 minut
zpracovat az 150 snimki. Vyhodou minimalni ¢asové naroc¢nosti je moznost ziskani vel-
kého mnozstvi méreni. To umoznuje pti segmentaci vyuzivat data z vice méreni, ¢i rizné

vybéry z téchto dat.

Motivaci je také, ze v pripadé pouziti systému, jenz by pohyby oc¢i dokéazal sledovat
v redlném case, by byla moznost vytvoreni interaktivniho programu pro segmentaci po-
predi. Ten by v zavislosti na pohledu uzivatele upravoval vstupni data pro segmentacni
algoritmy a pribézné vysledky v urcité formé zobrazoval. Takovy systém vyuziti infor-
maci ziskanych sledovanim pohledu pozorovatele by byl ¢asové narocnéjsi a vyzadoval by

slozitéjsi interakci od uzivatele, ale mohl by dosahovat lepsich vysledki.



Kapitola 3

Historie Eye Trackingu

3.1 Pocatky eye trackingu a mechanickych systémi

Historie sledovéni pohybu oéi sahd do konce 19. stoleti. V roce 1879 Louis Emile Ja-
val pomoci odrazu v zrcatku umisténym pred ¢tenarem pozoroval pohyby jeho oc¢i. Pri
svych pokusech objevil, Ze pohyb oka se sklad4 ze sakdd a fixaci (ddle popséno v Kapitole
. Javal mohl vSak pouhym okem sledovat jen velké pohyby (priblizné o thel jednoho
stupné), coz odpovida pohybu sitnice asi o 0,2 cm. Metoda byla pozdéji zpresnéna pridé-

nim optického zvétseni odrazu od plochy zrcadla.

Na prelomu 19. a 20. stoleti prichézeji dalsi pokusy a zptsoby sledovani o¢i. Napriklad

pomoci foceni. Tato metoda byla vsak velice slozita a pracna.

V roce 1898 Delabarre prisel s pokusem, kdy je pohyb oka prendsen mechanicky na
zapisovaci zarizeni. V principu je na povrch oka umisténd lehka cocka (Delabarre po-
uzival tenkou vrstvu sadry, Orschansky pak o rok pozdéji hlinik). Uprostied cocky byl
otvor, kterym se na objekt dival a ¢ocka byla propojena lanky se zapisovacim zafizenim.
I kdyz to byla prvni metoda, ktera zaznamenavala pohyb oka béhem pokusu, byla znacné
invazivni. Cocka a lanka do jisté miry zabratiovaly oku v piirozeném pohybu a navic oko
muselo byt pred pokusem znecitlivéno anestetiky. V roce 1911 tento pristup vylepsili Marx

a Trendelenburg, kteri k cocce prilepili malé zrcatko. Odraz svétla od zrcatka nechaval



zaznam o pohybu oka na fotocitlivém papite.

Probihaly i dalsi pokusy s Cockami z jinych materiali (jako naptiklad gumy), nebo
pripevnéni zrcatka primo na povrch oka. Vsechny predchozi metody vsak nebyly vzdy
aplikovatelné a navic hrozilo nebezpeci, ze se ¢ocka ¢i zrcatko smykne po povrchu bulvy.

Z lidského hlediska byly tyto experimenty vzhledem k pokusnym osobam necitlivé. [25]

3.2 Elektrookulografie

Dalsi vyvoj v oboru sledovani pohybu oc¢i se odehrél az ve 30. letech 20. stoleti. Védci
Mowrer, Ruch a Miller v roce 1936 predstavili metodu dnes znamou jako elektrookulogra-
fie. V jejich praci byl popsan potencialovy rozdil mezi rohovkou a sitnici, ktery se méni pri
natoceni oka. Tuto zménu lze zachytit pomoci dvojice elektrod umisténych po stranach
nebo nad a pod okem. Diky témér linedrni zavislosti mezi thlem otoceni a zménou poten-
cidlu lze zpétné urcit smér pohledu oka. Dalsimi vyhodami tohoto pristupu je, ze primo
pro o¢ni bulvu je zcela neinvazivni a signal neni ovlivnén pohybem hlavy. Hlavni nevy-
hodou je vsak velmi nizka presnost oproti nékterym jinym metodam. Tohoto ptistupu se
vsak vyuziva i dnes, nebof pohyb o¢i miize byt sledovan i v naprosté tmé, nebo kdyz jsou
oc¢i zaviené. To poskytuje moznost vyuziti v oblastech jako je napr. pruzkum spankové

aktivity, atp.[25]

Oko lze tedy jednoduse modelovat jako dipdl, kde se kladny podl nachazi na rohovce
a zaporny poél na sitnici. Signdlu z téchto dvou elektrod se fiké elektrookulogram (OEG).
Pomoci tohoto signédlu lze sledovat vertikalni a horizontalni pohyby oc¢i. Treti slozkou
muze byt signdl citlivy na sakddy vyplyvajici ze stahti okohybnych svali (musculi bulbi)
a umoznuji detekci i nepatrnych sakad. Tento pristup neni Uiplné vhodny ke sledovani
pomalého pohybu oéi a detekeci sméru pohybu, to znamend, Ze je obtizné presné urcit,
kde je objekt na ktery se oko diva. Na druhou stranu je vhodny k aplikacim naro¢nych

na citlivost, k detekci sakad spojenych s pohybem oka a mrkénim.[25]



3.3 Moderni doba

V 70. letech 20. stoleti se z prizkumu pohybu oéi béhem procesu ¢teni eye tracking
rozsituje do dalsich oblasti. PTi komplexnich tlohach zpracovani zrakovych vjemi se zac¢ind
zkoumat vztah oka a mysli, popt. pohledu a pozornosti. Pouzivaji se neinvazivni, vétSinou
optické metody a problém sledovani pohybu o¢i se méni na problém sledovani pohledu

(tzv. gaze tracking). To znamend, Ze soucdsti problému se stava i pohyb hlavy. [20]

Volné pozorovani Urcete materidlni podminky

rodiny

]
Urcete vék osob Urcete, co rodina délala pred Zapamatujte si oble¢eni
ptichodem hosta jednotlivych osob

¥
Zapamatujte si polohu osob Urcete, jak dlouho byl host
a pfedmeti v mistnosti pry¢ od rodiny

Obrazek 3.1: Ukazka ruzného vzoru pohybu o¢i na dle zadaného tikolu za 3 minuty. [25]

Ve vétsiné modernich aplikaci téchto technologii se jedna o optické sledovani pohybu
bulvy. Kamerou nebo néjakym specidlné navrzenym senzorem se snimé odrazené svétlo

(viditelné, nebo infracervené) od povrchu oka. Metody na bazi videozdznamu obvykle
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pouzivaji jako ptiznaky stied zornice a prvni Purkyniv obraz (odraz od vnéjsiho povrchu
rohovky). Citlivéjsi piistroje (dualPurkinje eye tracker) vyuzivaji prvni a treti Purkyntuv
obraz (odraz od vnitini, resp. zadni plochy ¢ocky. Tento obraz je otoceny, viz kapitola .
Dalsi moznosti, jak ziskat nové priznaky pomoci optického sledovani, které jsou presné;jsi,
je pozorovat tkan uvnitt oka. Napriklad sledovat pri pohybu oka zménu polohy cév na

sitnici. Optické metody jsou pouzivany nejcastéji, nebot jsou neinvazivni a levné.[25]

3.4 Pozadavky na pouzitelnost zarizeni

Pozadavky na pouzitelnost zarizeni vzhledem ke Scott & Findley kritériim byly publi-
kovany ve studii Visual search, eye movements and display units, Human factors report
[24]. Shrnuji fadu podminek, které by zafizeni pouzitelné v obecném méfitku, tzn. na
témeér libovolnou aplikaci technologie sledovani o¢i (popr. sledovani pohledu) mélo spliio-

vat. Idedlni sledovaci zatrizeni:

e umoznuje volné zorné pole s nezakrytou oblasti hlavy a obliceje.

e by nemélo mit zadny primy kontakt s uzivatelem.

e je schopné uméle stabilizovat obraz na sitnici v pripadé potieby.

e ma presnost alespon jedno procento nebo nékolik obloukovych minut.

e poskytuje rozliseni jedné obloukové minuty, ¢ili musi umét detekovat nejjemnéjsi

pohyby oka.

e splnit dynamiku rozsahu 1’ az 45° pro polohu oka (3000x) a 1" az 800° za sekundu
pro rychlost oka (50000x ).

e musi spliovat dobrou ¢asovou dynamiku a malou reakéni dobu (velké zesileni, malou

dobu odezvy).
e by mélo pracovat realtime (okamzité zpracovani za béhu).

e dokaze mérit vSechny tii stupné volnosti (horizontalni pohyb, vertikalni pohyb a ro-

tace oka).



e byt snadno rozsiritelné na sledovani obou odi.
e musi byt kompatibilni se systémy na sledovani pohybu téla a hlavy.

e je snadno pouzitelné na velkou skalu aplikaci.

3.5 Vyuziti eye trackingu v realnych aplikacich

Technologie sledovani pohybu o¢i ¢i sledovani pohledu je pouzivana v fadé védeckych,
diagnostickych i komercnich aplikacich. V mediciné najde uplatnéni v oboru kognitivni
psychologie, laserové refrakéni chirurgie (zakroky na ,odstranéni dioptrii“). V prumyslu
se jedna o razné skolici simulatory (fizeni vozidel, letadel, atd.), detekce tinavy, sportovni
trénink, komunikacni systémy pro télesné postizené, virtudlni realita, vyvoj produkti,
pocitacové vidéni (komunikace clovék - stroj), rozpoznavani aktivity uzivatele, dale pak
komercni sledovani a marketing, ovladani pocitacti a mobilnich zatizeni. Existuje vsSak

rada dalsich aplikaci této technologie.
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Kapitola 4

Fyziologie lidského oka

4.1 Zrak

vvvvvv

kavame prave skrze tento smysl. Podstatou vidéni je zpracovani informacnich signéla
o vnejsim svéte ve formé fotona viditelného svétla. Jako viditelné svétlo oznacujeme ¢ast
spektra elektromagnetického vinéni vnimanou lidskym okem. Jednd se o oblast s vlnovou
délkou A = 400nm — 760nm. Tento rozsah je na jednu stranu dan citlivosti fotoreceptorta
na sitnici, ktery je 315nm — 760nm, ovsem za norméalnich podminek material o¢ni ¢ocky

pohlcuje oblast pod 400nm.

Zrakovy systém lze zjednodusené rozdélit na néasledujici funkéni ¢asti:
1. Opticky systém oka umoznuje vznik obrazi objekti z vnéjsku na sitnici oka.

2. Fotoreceptory sitnice transformuji elektromagnetické vinéni z viditelného spektra

do podoby akénich potencidlii.

3. Opticka draha prenasi vizualni informaci do korové projekéni oblasti. Ta je zako-

dovana do podoby akénich potencialii.

4. Korova zrakova oblast je ¢ast mozku, ktera zpracovava prichozi zrakové informace

a umoznuje tak vniméni.[12]
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4.2 Stavba oka

Lidské oko je kulovity orgdn o priméru cca 24 mm. Sténu océni kopule tvori tii vrstvy.
Zevni vrstvu predstavuje tuhd vazivova bélima (sklera). V predni ¢dsti oka, v oblasti
zvané limbus, prechdzi v priuhlednou rohovku (cornea). Stredni vrstva se nazyva ziv-
natka (uvea). V zadni ¢asti oka, kde se vyskytuje velké mnozstvi cév, se oznacuje také
jako cévnatka (chorioidea). V pfedni poloviné oka se zivnatka rozsifuje v fasnaté té-
leso (corpus ciliare). Jeho hlavni sou¢asti je jeden z hladkych svalt oka (musculus ciliaris).
Tésné za okrajem rohovky se zivnatka vzdaluje od zevni stény a prepazuje prostor za ro-
hovkou jako svisla prepazka zvand duhovka (iris). Duhovka obsahuje dva hladké svaly.
V centru duhovky je kruhovity otvor nazyvany zornice (pupilla). Za duhovkou je ulozena
¢ocka (les crystallina). Do jejich partii se upina velky pocet jemnych vldken, které vyza-
ruji z rasnatého télesa. Dohromady jsou tato vlakna nazyvana zavésny aparat cocky
(zonula centralis). Vnitini vrstvu stény bulbu EI tvori, poc¢inaje vnitini plochou duhovky,
sitnice (retina). V blizkosti zadniho pdlu oka vznikd mélkd jamka. Kolem ni je naopak
sitnice valovité ztlustéla. Kvuli odlisné barvé se cely tento okrsek oznacuje jako zluté
skvrna. Veskery prostor bulbu za cockou vyplnuje cely prostor sklivec. To je ¢iré, bez-
barvé, rosolovité téleso s fidkou vlaknitou strukturou a z 98% se sklada z vody. Mezi
vnitini plochou rohovky a ptfedni plochou sklivce je volny prostor vyplnény komorovou

vodou. Ten se jesté déli na predni a zadni komoru o¢ni.[12]

fasnaté téleso bélima
duhovka cévnatka
rohovka sitnice
piedni a zadni sklivec
o¢ni komora
¢ocka

limbus

zavesny aparat
Cocky

Obrazek 4.1: Schéma lidského oka[12]

bulbus oculi = o¢ni koule
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4.3 Mechanismus vzniku obrazu na sitnici

Optickym zobrazenim se rozumi opétovné zobrazeni svitictho nebo osvétleného pred-
métu na jiném misté (ve stejné nebo jiné velikosti). Predstavime-li si predmét jako mno-
zinu bodovych zdroju svétla, pak z kazdého tohoto bodu vyzaruje svazek rozbihavych
paprski. Podstata zobrazeni pak spociva v tom, ze tyto paprsky opét soustifedime do
jednotlivych bodi. Toho lze docilit budto lomem nebo odrazem. V souvislosti s optikou

oka je vyznamnéjsi lom svétla.

Pti dopadu paprskii na rozhrani dvou rozdilnych optickych prostredi E] se cast paprski
odrazi a zbytek pronika do druhého prostiedi. Pti tomto procesu se lomi, tzn. Ze nepokra-

cuje dal ve sméru dopadu. Index lomu je dan rychlosti siteni svétla v v daném prostredi:

N="
C

Y

kde ¢ je rychlost svétla a N je index lomu.

; . \N\

Obrézek 4.2: Lom svétla na rozhrani riznych optickych prostiedi.

Pti vytvareni obrazu na sitnici musi svételné paprsky projit ¢tyfmi optickymi pro-
stfedimi. Jmenovité se jednd o rohovku, komorovou vodu, ¢ocku a sklivec. Tento slozity
opticky aparat se chova jako spojna optickéa soustava, kterd vytvari na sitnici realny, pre-

vraceny a zmenseny obraz sledovaného predmétu. Prevraceny obraz si do skutecné polohy

2Jsou-li dvé opticka prostiedi rozdilna, pak maji rizny index lomu (zna¢ime n nebo N). Index lomu lze
povazovat pro dané prostiedi za konstantu > 1. Index lomu ve vakuu je 1, ve vSech ostatnich prostiedich
je pak vétsi.
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transformuje az centralni nervovy systém. Celkova opticka mohutnost oka je 59 D] Z této
soustavy ma nejvyssi optickou mohutnost rohovka, asi 42 D. Dalsim silné lamavym pro-
stfedim je cocka, ktera navic diky zavésnému aparatu dokaze ménit svoji kiivost. Diky
tomu dokéaze lidské oko zaostrit do rtizné vzdalenosti. Zméné optické mohutnosti optického

aparatu se rika akomodace.[12]

4.4 Purkynovy obrazy

Akomodace, zminéna v predchozim odstavci, je docilena procesem vzrustu zakiiveni
lamavych ploch o¢ni ¢ocky ﬁ Tento proces objevil a na zakladé experimenti popsal cesky
fyziolog Jan Evangelista Purkyné [12]. Na jeho pocest jsou odrazy paprski na optickych
rozhranich nazyvany Purkynovy obrazy. Purkyné objevil, Ze rozsvicena svicka v temné
mistnosti postavend pred oko se v ném nékolikanasobné zrcadli. Purkyné popsal tyto

obrazy:
e Prvni obraz: Je jasny a piimy. Vznika odrazem na predni plose rohovky:.

e Druhy obraz: Je ze vsech tii nejvétsi, je pfimy a méné jasny. Vznikd odrazem na

predni plose cocky.

e Treti obraz: Je nejmensi, obraceny a nejméné jasny. Vznikd odrazem od zadni

plochy cocky.

4.5 Pohyb oci

Na kazdy oc¢ni bulbus se upina Sestice pri¢né pruhovanych o¢nicovych svali. Tato sku-
pina svalti zajistuje dokonalou pohyblivost bulbu. K praktickému popisu pohybu kazdého
bulbu je vhodné pouzit tii imaginarnich os: vertikalni, horizontalni a predozadni osy. Tyto

tfi osy se protinaji v centru oc¢ni koule. Jestlize se o¢ni bulbus otac¢i kolem vertikalni osy

30pticka mohutnost je veli¢ina, kterd vyjadiuje zakiivenost optické éocky nebo soustavy tenkych &o-
cek, coz je pripad oka. Optickd mohutnost je dana prevracenou hodnotou obrazové ohniskové vzdalenosti
¢ocky.

4Polomér kiivosti predni plochy ¢ocky je u neakomodovaného oka asi 10 mm, u plné akomodovaného
asi 7 mm.
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smérem nasalnim (k nosu) oznacujeme tento pohyb jak addukeci. Pti pohybu opaénym
temporalnim smérem mluvime o abdukci. Jestlize se bulbus otaci kolem horizontalni osy
a pohybuje se pritom vzhiru, mluvime o elevaci a pti opac¢ném pohybu o depresi. Pokud
oko rotuje kolem ptredozadni osy provadi tzv. torzni pohyb. Pokud se pritom horni bod
na rohovce pohybuje po kruhové draze k vnitinimu koutku oka, nazyvame tento pohyb

intorze a v opacném sméru extorze.|[12]

4.6 Mimovolni o¢ni pohyby

Pri analyze dat pohybu oci lze sledovat rtizné druhy pohybu oka. Prvni velkou skupinou

pohybti jsou mimovolni oéni pohyby. Jsou to pohyby, které oko vykonava automaticky.[12]

4.6.1 Konjugované a disjunktivni pohyby

O téchto druzich pohybtt mluvime, popisujeme-li zaroven pohyb obou oc¢i. Pokud oci
pozoruji objekt, ktery se pohybuje v zorném poli zprava, zleva, shora nebo doli, vychyluji
se oba bulby vzdy symetricky v témze sméru. Pii pohybu predmétu smérem k oku zorné
osy oc¢i k sobé konverguji a pokud se predmét vzdaluje, osy vzajemné diverguji. Za béz-
nych okolnosti jsou vSechny volni a mimovolni pohyby s vyjimkou pomalych klouzavych
a rychlych trhavych pohybti fazeny do tohoto typu. V klinické mediciné se oznacuji jako
pohled.[12]

4.6.2 Sakadické oc¢ni pohyby

Sakadické o¢ni pohyby nebo zkracené sakady slouzi k rychlému nasmérovani mista nej-
ostrejstho vidéni na sitnici, tj. centralni jamky na kontrastni objekt pohybujici se v zorném
prostoru. Tento pohyb je mimotadné rychly. Je uskutecnény béhem desitek milisekund
a pohyb dosahuje tihlové rychlosti az 700° - s,

Kli¢ovou strukturou pro generovani sakadickych o¢nich pohybt je stiedni mozek (col-

liculi superiores). Tato struktura na podkorové turovni detekuje pohybovou slozku optické
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informace a transformuje ji do motorického povelového vzorce, ktery zptisobuje stoceni

o¢i eventudlné i hlavy za pohybujicim se objektem.[12]

4.6.3 Hladké sledovaci pohyby

Jejich tkolem je udrzet obraz objektu, ktery byl zacilen sakddou pfi jeho pohybu v zor-
ném prostoru, na centrdlni jamce. Pokud rychlost piedmétu nepfekroci 25 - 30° - s71,
mohou o¢i presné sledovat jeho drahu tak, aby se jeho obraz nepretrzité promital na

centralni jamku.[12]

4.6.4 Pomalé klouzavé pohyby, rychlé trhavé pohyby

I za situace, kdy se pozorovany predmét i pozorovatel nehybaji, vykondvaji oc¢i dva
typy velmi drobnych mimovolnych pohybi. Jejich zvlastnosti je, Zze na rozdil od vsech
ostatnich pohybti se o¢i pohybuji navzajem nezavisle a tudiz asymetricky. Jsou to pomalé
klouzavé pohyby (slow drifts) z jedné strany na druhou a rychlé trhavé pohyby (quick
flicks), které navraci obraz na centrickou jamku po predchozim pohybu oka. Tyto pohyby
jsou dillezité, aby nenastal jev popsany jako stabilizovany obraz na sitnici (stabilizovany
jev). Pfi ném zanikd obrazovy vjem optického stimulu. To je ziejmé také divod, pro¢
nevnimame stiny retinalnich cév na sitnici. Mechanismus, ktery je za pri¢inou ztraty

vnimani stabilizovaného obrazu na sitnici, neni dosud znam.[12]

4.6.5 Vestibulookulometricky reflex

Pti ndhlé zméné polohy hlavy se objevi opacné smérujici vychylka obou o¢i. Napriklad
nahlé trhnuti hlavy doprava zptlisobi spin o¢i doleva. Tato reakce se nazyva vestibuloo-
kulometricky reflex, nebo okulocefaticky reflex. Jeho tcelem je udrzet obraz naziraného
predmeétu i pi ndhlé zméné polohy. Tento reflex neni iniciovan z receptorti sitnice, a proto

vznikd napf. i pii zavienych ocich.[12]

16



4.7 Volni o¢ni pohyby (pohled)

Primarni popud k volnimu pohledu zfejmé vychazi z kaudalni (koncové) ¢asti zadni
parietalni korové oblasti. Tato oblast je soucasti dorsalni informacni cesty, ktera zajistuje
detekci pohybu a polohy vizudlniho podnétu v zorném prostoru. Ve spolupraci s motivac-
nimi centry v limbickém systému generuje takovy vzorec chovani, jenz sméruje pozornost

organismu na vizudlni objekt, ktery se objevi v jeho zorném poli. [12]

4.8 Poznavaci procesy zraku

4.8.1 Asociaéni korové oblasti

Soudi se, ze anatomickym podkladem slozité kognitivni ¢innosti ¢lovéka jsou tzv. aso-
ciacni korové oblasti. Toto tvrzeni vSsak neznamena, ze uvedené oblasti mohou pracovat
samostatné. Pro jejich zdarnou funkci je tteba, aby spolupracovaly s ostatnimi korovymi
a subkorovymi oblastmi mozku. Mechanismy fungovani téchto poli jsou dosud velmi malo
znamé. Vétsina poznatkl byla ziskdana pozorovanim lidi ¢i zvitat, u nichz doslo k poskozeni

néjaké z téchto oblasti.

Parasensoricka asociacni korova oblast je oblasti mozkové kiry, jejimz tikolem je
shromazdovat elementarni sensorické informace rozdilnych kvalit a spojovat je do ucele-

ného sensorického viemu.

Prefrontalni asociac¢ni korova oblast je oblast, ktera uskutecnuje procesy planovani

umyslnych pohybti.

Paralimbicka asociac¢ni korova oblast je oblast, jejimz tkolem je zabezpecovat
kontrolu (ziskanou ucenim) nad vrozenymi programy motivacniho a emoc¢niho chovéni.

Tyto programy jsou uloZeny v pamétovych médiich v limbickém systému.[12]
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4.8.2 Poznavani

Poznavani umoznuje zachycovat rtizné podnéty a na zakladé jejich zpracovani a hodno-
ceni pak jednat. Poznani prostfednictvim smyslovych organt je ¢iti. Jeho vysledkem jsou
pocitky. Pri tvorbé poznavani se clovék opira predevsim o zrak. Pocitek je odraz jednotli-
vych vlastnosti predméti a jevi okolniho svéta, které bezprostredné ptisobi na smyslové
organy, receptory. Vztahneme-li tento poznatek k diplomové préci, tak proces poznavani

probiha béhem hledani objektu na fotografiich.

4.8.3 Mysleni

Myslenti je ¢lovékem zobecnéné a zprostredkované poznavani predméti a jevi. Umoznuje
predvidat, odhalovat a hodnotit jevy a souvislosti mezi nimi, které smyslové poznavani
nedokaze postihnout. Je specificky lidskou formou poznavani. Je to proces analyzy, syn-
tézy a odvozenych myslenkovych operaci. Mysleni délime na konvergentni a divergentni.
Konvergentni pouziva jiz znamych naucenych postupt a algoritmi. Divergentni je mysleni

smétujici k objeveni nového, originalniho postupu, vjemu, atd.
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Kapitola 5

Pouzité metody

5.1 Hledani obrazu na zabéru ze scénické kamery

Nez budeme moci data ziskana analyzou vystupu z eye trackeru pouzit, je nutné je pre-
pocitat na souradnice vstupniho obrazu. Protoze traker pracuje v souradnicich ze scénické
kamery, je tfeba souradnice prepocitat. Nez to vsak budeme moci udélat, musime najit

na zabéru ze scénické kamery promitnuty obraz.

5.1.1 Podminky nalezeni obrazu na snimku z kamery

Nalezeni obrazu vyzaduje dvé podminky. Hledany obraz se nachazi na bilé plose a je
ohrani¢eny ¢ernym rameckem. Tyto podminky jsou dodrzeny vzdy, kdyz se obrazek pro-
mita (viz Obrézek [5.1a]). Neni-li ohraniceni nalezeno, predpoklad4 se, Ze je na obraz pro-

mitana plocha bez zkoumaného obrazu.

5.1.2 Prahovani a morfologicka operace otevreni

Obraz je nejprve nutné naprahovat. Prahovani je metoda segmentace obrazu zalozena
na kontrole hodnoty jasu kazdého pixelu. V principu jde o nalezeni takové hodnoty prahu,
aby platilo, Ze vSechny hodnoty jasu jsou nizsi nez prah odpovidaji pozadi, a ostatni hod-
noty odpovidaji popredi. Urceni spravné hodnoty prahu muze byt problematické. Pro

automatické hledani prahu je v této praci pouzita Otsuova metoda [17], kterd je imple-
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(a) Vstup ze scénické kamery. (b) Automaticky naprahovany vstup.

F

(c) Po morfologické operaci otevieni. (d) Nalezené hranice obrazu.

Obrazek 5.1: Postup pii nalezeni polohy obrazu na vstupu ze scénické kamery

mentovana v knihovné OpenCV. Po nalezeni prahu se provede segmentace prahovanim

(viz Obrézek [5.1b)).

V dalsim krokem, pred samotnym hleddnim obrysu obrazu, provadim morfologickou
operaci zvanou otevieni (viz Obrazek . Tato operace oddéli objekty spojené tenkou
siji a odstrani drobné detaily a Sum. Velikost odstranénych detaili a spoji zavisi na
velikosti strukturniho elementu. [I] Vzhledem k obvyklého Sumu jsem vybral element ve

tvaru ,kruhu“ o priméru 5 pixelt.

5.1.3 Nalezeni rohovych bodi

Nyni mam pripraveny vstup pro hledani skutecného obrysu obrazu. Diky podminkam

formulovanych vyse si mizeme dovolit pouzit nasledujici postup. Pomoci funkce hledani
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kontur implementované v knihovné OpenCV nalezneme nejvétsi konturu, coz je bila plo-
cha na pozadi. Na této plose najdeme vSechny body patiici obrazu, vSechen Sum by mél
byt odstranén po predchozi operaci otevieni. Z nich vybereme ¢tyti body, které maji
nejmensi euklidovskou vzdalenost k ¢tyfem rohtim obrazu. Tyto nalezené body jsou vr-

choly ¢tyfuhelniku ohranic¢ujici obraz(viz Obrazek [5.1d)).

Nakonec bude proveden test, zda jsou nalezené body dostatecné daleko od sebe. Pokud
nebudou, znamena to, ze na scénické kamere neni v tento okamzik sniman zkoumany

obraz.

5.2 Prepocet souradnic na skutecny obraz

Abychom data z eye trackeru mohli pouzit na segmentaci v puvodnim (promitaném)
obrazu, musime prepocitat souradnice z nalezeného obrazu na vystupu scénické kamery
na soutradnice v puvodnim obrazu. Predchozi metoda popisovala, jak ziskat souradnice
bodii ohranicujici sledovany obraz. To spole¢né s informaci o rozmérech ptivodniho obrazu

staci, abych nalezl transformacni vztah.

Pro takovou transformaci je nutné body prevést do tzv. homogennich soutradnic, kde
kazdy bod je reprezentovany primkou v prostoru. Libovolna transformace je pak prini-
kem primek a libovolné roviny tezu. Transformacni matici této transformace je mozné
ziskat pomoci funkce getPerspective Transform a vypocitat transformované body pomoci

perspective Transform. Obé funkece jsou implementované v knihovné openCV. [14]

5.3 EM algoritmus

Jednd se o algoritmus matematické statistiky, ktery slouzi predevsim k hleddani maxi-
mélné vérohodnych odhadf z netiplnych dat. Castou aplikaci, stejné jako v této praci, je

odhad parametra pravdépodobnostnich smési.
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Obrazek 5.2: Priklad transformace souradnic

Cilem EM algoritmu v této praci je nalezeni dvourozmérné ndhodné veliciny. Méla by

byt takova, aby ez touto veli¢inou co nejlépe popisoval polohu a tvar objektu na fotografii.

5.3.1 Nahodna velic¢ina

Néahodna velic¢ina, nékdy také stochasticka veli¢ina, je takova veli¢ina, kterou je mozné
opakované mérit u raznych pokusi, a jeji hodnoty lze zpracovat metodami teorie pravdeé-
podobnosti nebo matematické statistiky. Zde se jedna o opakované méreni pozice pohledu

lidského oka na ose x. Druhou veli¢inou je pak stejné méreni na ose y.

Formalné je ndhodna velicina X definovana jako zobrazeni prirazujici elementarnimu
jevu realné cislo, tj. X : Q — R, kde () je libovolnd neprazdnd mnozina - mnozina ele-
mentarnich jevii a R je mnozina redlnych ¢isel. Uvazujme-li vybérovy prostor €2 prifazeny
k vysledkiim urc¢itého pokusu, pak ndhodna veli¢ina X je funkce, ktera prvkim w z vybé-
rového prostoru ) prifazuje redlnd ¢isla x tak, ze plati x = X (w). Zjednodusené lze Tici,

ze ndhodnd veli¢ina je takova velic¢ina, jejiz hodnoty zavisi na nahodé.[13]

5.3.2 Normalni rozdéleni

vvvvvv

Normaélni rozdéleni ma zcela zasadni vyznam v teorii pravdépodobnosti a matematické
statistice a Tidi se jim mnoho ndhodnych veli¢in, napt. chyby méfeni s velkym poctem

neznamych a vzajemné nezavislych pricin, ale i dalsi fyzikalni a technické veliciny. Hustota
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Obréazek 5.3: Znazornéni dvourozmérné ndhodné veli¢iny normélniho rozdéleni ve trech
dimenzich. Pfevedeno na nasi aplikaci jsou na osach = a y odpovidajici pixely na fotografii,
na ose z pak pravdépodobnost, Ze se pixel nachézi v popredi.
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normalniho rozdéleni je popsana kiivkou zvanou Gaussova kfivka. Je pojmenovana po

némeckém matematikovi Johannu Carlu Friedrichu Gaussovi.[22]

Gaussova ktivka ma jeden vrchol a je symetrickd okolo stfedni hodnoty, kterou znacime
i, nebo E(X). Pro normalni rozdéleni plati, Ze jeho sttfedni hodnota je je rovna jeho modu
a medianu. Hustota pravdépodobnosti ma zvonovity tvar a svého jediného globalniho ma-
xima dosahuje ve stfedni hodnoté. Limity hustoty pravdépodobnosti se pak asymptoticky
blizi hodnoté 0. Sitka zvonovitého tvaru je ddna parametrem zvanym rozptyl (znacime
0?). Pravé stfedni hodnota u a rozptyl 02 jednozna¢éné uréuji normalni rozdéleni. Lze tedy
psat: X ~ N(u,o?). Pii feSeni riznych pravdépodobnostnich tiloh se ¢asto predpoklada,
ze sledovana ndhodnd veli¢ina ma normalni rozdéleni, ackoliv jeji skutecné rozdéleni mé

jen podobny tvar, tzn. je jednovrcholové a priblizné symetrické.

1.0
B U=0, 02=0.2, =]
L /\ ‘L(:O, 0'2:1_0,_ g
ST U=0, 02=50, == "]
= /'[:—2, (}'220_5,7 o
— 06
Z 0 .
v i
S04
0.2- /‘, \ N\ !
- / \ _
D.D- ———"Q J |k %7\'-—_ |
' T ' ' ' . T ' T '

Obréazek 5.4: 4 Gaussovy krfivky znazornujici hustotu normélniho rozdéleni s rtznymi
parametry stfedni hodnoty u a rozptylu o2.
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5.3.3 Dvourozmeérné normalni rozdéleni

Jak jiz bylo naznaceno vyse, rozdéleni pouzivané pro popis apriorni znalosti polohy
a tvaru objektu je reprezentovano dvourozmérnym normaélni rozdélenim. Jak nazev na-
povida, jedna se o slozeni dvou normalnich rozdéleni. Pro charakterizaci jednotlivych
nahodnych veli¢in se standardné pouzivaji momentové charakteristiky jako jsou stredni
hodnoty E(Y), E(X) arozptyly D(Y'), D(X). Pfi charakterizaci rozdéleni nahodného vek-
toru je nutné také definovat miry intenzity vztahu mezi jeho slozkami Y a X. Zakladni
takovou mirou je druhy smiSeny centralni moment nazyvany kovariance cov(Y, X), ktera
je definovana vztahem: cov(Y, X) = E(Y * X) — E(X) * E(Y). Cim je stupen intenzity
vztahu mezi Y a X vyssi, tim je vyssi i kovariance. Pojem intenzita vztahu se tyka miry
linearity mezi Y a X. Pro nelinearni vztahy mize vyjit kovariance nulova. Kovariance je

symetrickou funkei svych argument, tj. cov(Y, X) = cov(X,Y).

Dvourozmérné normalni rozdéleni je urceno Sesti parametry. Obvykle se tedy zapisuje

maticové:
2

x (o 0,0
M = ILL 5 E - p Y ) (51)
Ly poyo. O,
kde p je stfedni hodnota (1, je stfedni hodnota X a p, je stfedni hodnota V) a X je

kovarian¢ni matice (p je korelaéni koeficient mezi X a Y, takovy ze p € (—1,1) a o,,0,

jsou smerodatné odchylky proménné XY, takové ze o, = /D(X) a 0, = /D(Y)).

Sdruzenou hustotu pravdépodobnosti 1ze rozepsat do tvaru:

_ 1 1 (z— ) (y—1y)®  2p(x — pa)(y — 1)
f@,y) = 210,01 — p? crp <_2(1 —p?) [ o? + o2 - T40y ]) '
(5.2)

Pri odhadovani pozice a tvaru objektu ve fotografii hleddme fez touto funkci.
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5.3.4 Inicializace algoritmu
Parametry rozdéleni mohou byt iniciovany libovolnymi parametry. Nejcastéji pouziva-

nou metodou je ndhodné vygenerovani parametri ©.

Pro ucely Expectation-maximalization (zkracené EM) algoritmu definujme sdruzenou

vérohodnostni funkci ve tvaru:[9]

Lc(@,x,y) = Hf(X,Y)(xhyiapxiaea:i)v (53)

i=1

kde z; € {1,...,k} proi =1,...,n ay; € R alogaritmus sdruzené vérohodnostni funkce je:

1(0;x,y) = logL.(0;x,y). (5.4)

5.3.5 E krok - expectation

Protoze hodnoty z; nezndme, nemtzeme odhadnout neznamé parametry # maximalizaci
funkce I.. V kroku E (expectation) nahradime hodnotu [. jeji podminénou stfedni hod-
notou pii danych hodnotach Y =y a 8 = 6 a az ve druhém kroku M (maximalization)

najdeme odhady parametri # maximalizaci podminéné stiedni hodnoty.[11] [9]

k

= Zzw(ﬂyi;9§-t),p§t))logpj+ (5.5)
j=1i=1
kE n

+ 33wy 0,7, 03 )og £ (y5: 0;),
j=1l=1

kde:

@ = (917p17 79kapk) (56)

0 = (6" p,....00 p) (5.7)

IO
(g, 00, 0y = 2i Sl 67) (5.8)

Sk o fu (i, 61
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5.3.6 M krok - maximalization

Maximalizujeme funkci Q(©, ©®) vzhledem k nezndmym parametriim © za podminky,

zepr >0,...,p.>0,p1 4+ ... +pr = 1, ¢ili:

O = argmareQ(©,00). (5.9)

Algoritmus opakuje kroky E a M tak dlouho, dokud neni dosazené koncova podminka:

e — oW < ¢, (5.10)

pro pfedem urcenou konstantu € > 0 a vhodné zvolenou normu || - ||.[11] [9]

5.4 Graphcut algoritmus

Graphcut algoritmus je metoda segmentace obrazii za pomoci teorie grafi. Jedna se
o metody s velice dobrymi vysledky za predpokladu kvalitni apriorni informace o pozici

objektu a pozadi.

5.4.1 Co je to graf

Obecnd definice grafu 1ika, Ze ten je definovan jako usporadanad dvojice mnozin G =
(V,E), kde V' je neprazdnd mnozina vrcholi. Pro mnozinu E pak plati £ C V x V,
tedy Ze prvky mnoziny E jsou dvouprvkové podmnoziny z V. Mnozina F se také nazyva
hrany (edges). Hrany spojuji dvojice vrcholi. Vazeny graf je pak takovy, kde bud vrcholy
Vg, V1, ..., U € V nebo hrany ey, eq, ..., e, € E jsou ohodnoceny vahovou funkci w. Orien-
tované grafy jsou takové grafy, kde hrany ey, es,...,e,,, € E maji smér. Hrana muze byt

i obousmeérna, ohodnoceni se mize nebo nemusi v jednotlivych smérech lisit.
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5.4.2 Site

Grafy pro tento algoritmus museji byt specidlné zkonstruované. Maji na rozdil od
prostych grafii [[] specidlni druhy vrcholii, pro jejich oznaceni se pouzivaji anglické ter-
miny sources a sinks a znaci se s a t). Ostatni vrcholy, tedy ty co lezi mezi nimi, jsou
tzv. mezilehlé vrcholy a znaci se v. Specialnim druhtim vrchola se také rika terminalni

vrcholy, nebo zkracené terminaly. Takovy druh grafu se nazyva sif.

Hrany sité jsou ohodnocené a orientované. Vaha je nezdpornd a oznacuje se jako ka-
pacita ¢;; mezi vrcholy v; a v;. Plati tedy, ze w;; = c(e;;). Kapacita hrany udava, jaky
maximalni tok mize hranou protékat. Tok f je nezdporné cislo. Tok hranou e;; znacime
fi;- Pokud plati, Ze ¢;; = f;;, pak hranu nazyvame nasycenou. Pokud plati, ze ¢;; > fi;,

hranu nazyvame nenasycenou. Tok hranou musi splinovat nasleduji podminku:

fin(vi) = four(vj),Yv € V —s,t (5.11)

iji:Zfij (5.12)

eji €ij

Jinymi slovy suma tok vtékajicich do vrcholu v se musi rovnat souc¢tu tokt z vrcholu
v vytékajicich. Vyjimkou z této podminky jsou specialni terminalni vrcholy s a ¢t. Pro ty
plati, Ze fin(s) < fout(s) a naopak fi,(t) > fou:(t). Nakonec plati, ze celkovy tok z s se

rovnd celkovému pritoku do ¢. [18]

5.4.3 Rez grafem

Rez grafem G se zdrojem s a stokem t rozdéli vrcholy V do dvou podmnozin, takovych
ze S = 81,89,...5, CVaTl =ty,tg, .. t,, kde V = s1,59,...8,, t1, ta, ...t,. Pro tyto mnoziny
plati, ze S +T = V. To znamen4, Ze hrany spojujici mnoziny 7" a .S jsou oddélené prave
timto fezem, ktery znac¢ime C(ST), nebo je také nazyvan s-t fez. Hodnota tezu C(ST) je

rovna souc¢tu kapacit hran v tomto fezu smétujicich z S do T (nikoliv z T do S), tedy:

LV teorii graféi se terminem prosty graf oznaduje takovy graf, jenz neobsahuje Zaddnou rovnobéznou
hranu. Avsak muze obsahovat smycky.
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C(ST) =Y Y clemn) (5.13)

Un €S vm €T

Minimalni fez je fez s nejnizsi hodnotou. Problém hledani maximélniho toku je dualni
k problému hledéani minimalniho fezu (max-flow min-cut teorém) a je pak snadno fesitelny

nékterym z augmenting paths, nebo push-relabel algoritmu. [7]

5.4.4 Popis algoritmu

Graphcut algoritmus je segmentacni metoda vyuzivajici k oddéleni objekti od pozadi
teorii grafii. Na zakladé bodt ve fotografii a vztahii mezi nimi je vytvoren graf typu sif.
Rozdéleni bodi v grafu do dvou mnozin odpovidajicich popredi a pozadi se docili pomoci
rezu. Body v grafu se skladaji do logickych segmentii. Optiméalni ez se pak hledd pomoci

kritéria minimalizujiciho energii. Hodnota energie se obvykle skldada ze dvou informaci:

1. jak moc jsou atributy segmentu podobné mezi sebou,

2. jak jsou rozdilné oproti sousednim segmentiim.

Graf G = (V, E) je vytvoren z fotografie takovym zptisobem, ze pixely predstavuji
jednotlivé vrcholy grafu. Source s pak predstavuje oznaceni objekti, sink ¢ predstavuje
oznaceni pozadi. Sousedici pixely ¢i vrcholy jsou navzajem spojeny hranou. Vytvareji tedy
pravothlou mrizku. Tyto hrany nazyvame n-spoje (z angl. neighbour - soused). Vsechny
vrcholy (pixely) jsou navic spojeny hranou s terminalnimi vrcholy ¢ a s. Tyto hrany
jsou nazyvany t-spoje (terminélni). Pixely mohou byt spojeny jako ¢tyfokoli (vertikdlné
a horizontalné sousedici pixely), osmiokoli (navic i diagonalné sousedici pixely), vzacné

i jinak.

Termin region term oznacuje tzv. regiondlni pozadavky, tj. penalizaci za prifazeni pi-
xelu segmentu S ¢i T. Vztahy v algoritmu jsou nastavené tak, ze nizsi pravdépodobnost
bude mit vétsi penalizaci. Obvykle se pfi segmentaci pozaduje, aby si byly pixely seg-
mentovaného objektu podobné. Jako atribut k porovnavani podobnosti mizeme pouzivat

intenzitu barvy, tén, odstin, sytost, atd. Vztah na hranici mezi popredim a pozadim
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t-spoje
n-spoje
pixely

Fez grafem

Obrézek 5.5: Nézorné schéma vytvoreni sité z fotografie.

urcuje tzv. boundary term. Koeficienty vymezuji riznou vyznamnost regionalnitho nebo
hrani¢niho pozadavku pro vyslednou segmentaci. Cilem celého algoritmu je nalézt takové
nastaveni parametra region term a boundary term, pro které je energie minimalni. Tim je

ziskana globalné optimalni segmentace. Ptresna hodnota této energie neni dilezita.

5.4.5 Pevna omezeni

Jelikoz realné fotografie obvykle nemaji regionalni vlastnosti poptedi prilis odlisné od
pozadi, zavadéji se pevna omezeni. Jedna se o oblasti, jejichz ptirazeni k popredi ¢i pozadi
je predem dané a vysledny fez grafem ho nesmi zménit, nebo je na urcity typ prifazeni
kladem vyssi diiraz. Tim se omezi prohledavana mnozina moznych feseni, zrychli se pribéh
algoritmu a zpresni vysledky. Na druhou stranu to vyzaduje zasah experta, ktery tyto
oblasti oznac¢i. Pravé automatickym, respektive poloautomatickym hledanim takovych

oblasti se zabyva experimentdlni ¢dst této préce [6]

Jednd o vytvoreni mnozin F' (foreground - poptedi), B (background - pozadi) a popii-

padé Fp a Bp (possible - mozné). Pro né plati,ze FCVABCVANFp CV ANBp CV,
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pricemz kazdy v € V muze byt obsazen maximalné v jedné z téchto podmnozin. Z toho

také plyne, ze ne vsechny vrcholy museji byt rozdéleny mezi pevna omezeni F' a B.

Tato pevna omezeni byvaji vyuzita pro inicializaci algoritmu, ale mohou byt pouzita

i pro korekci vysledku. [3]
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Kapitola 6

Prakticka cast

6.1 Metodika experimentu

6.1.1 Pouzity Eye Tracker

Systém I4Tracking®, jehoZ vyrobcem je spole¢nost Medicton Group, s. r. 0., vyuziva
videookulografickou metodu, ktera pouziva ke sledovani polohy oka a jeho stavu dveé
kamery - o¢ni pro snimani oka a scénickou pro snimani pozadi. Jedna se o sofistikovanou

metodu, kterd je neinvazivni a ptritom dostateéné presna pro sledovani ocnich pohybt.

Popruh
0¢éni kamera P

s filtrem a USB >» 5
kabelem 3.0

\ ( - N

\\

Reflexni

sklo
\
AV
Scénicka kamera
” s USB kabelem
. 2.0

Obrazek 6.1: Systém I4Tracking®.[16]

Systém I4Tracking® je méfici zafizeni, které sniméa videookulografickou metodou o¢ni

pohyby a umoziiuje méfit o¢ni reakce respondenta na vizualni stimul. Systém I4Tracking®
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je lehké a snadno prenosné zarizeni. Zakladem tohoto zafizeni jsou dvé malé kamery, které
jsou pripevnény k nahlavni ¢asti tak, aby z bezprostiedni blizkosti snimaly uzivatelovy
o¢ni pohyby a okoli. Z o¢ni kamery jsou data do osobniho pocitace prenasena prostied-
nictvim vysokorychlostniho USB kabelu typu USB 3.0, ze scénické kamery jsou data
prenasena prostrednictvim USB kabelu typu USB 2.0. Data jsou zpracovavana aplikaci
I4Tracking®. Tato specialni aplikace obsahuje nastroj pro navrh experimentu a soucasné
ukladani namérenych informace, které lze nasledné exportovat, vizualizovat i ¢astecné

statisticky zpracovat. [16]

Obrazek 6.2: Zptisob pouzivani a zapojeni systému I4Tracking®. [16]

Porovnam-li tento systém s pozadavky na pouzitelnost zatizeni na sledovani o¢i zminéné

v kapitole [3.4] zjistime nésledujici:

Sledovaci zarizent:

e umoznuje volné zorné pole s nezakrytou oblasti hlavy a obliceje
Splnuje jen castec¢né. Konstrukce ,brylovych obroucek® zakryva c¢ast zorného
pole, stejné tak cast hlavy i oblic¢eje - napriklad nelze vyuzit spolecné s dioptrickymi

brylemi, atp.

e by nemélo mit zadny primy kontakt s uzivatelem
Nesplnuje. Problémem je opét konstrukce typu ,bryle®, navic v pohybu prekazeji

také kabely, pouzité pro prenos informace ze zafizeni do pocitace.
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je schopné uméle stabilizovat obraz na sitnici v pripadé potteby.
Nesplnuje. Zarizeni neni vybavené zadnou formou stabilizace obrazu na sitnici.

Napriklad posunuti bryli tak mize zavést velkou chybu.

ma presnost alespon jedno procento nebo nékolik obloukovych minut.

Neni znamo. V prilozenych dokumentech neni dostatecna technické dokumentace.

poskytuje rozliseni jedné obloukové minuty, ¢ili musi umét detekovat nejjemnéjsi
pohyby oka.

Neni znamo. V prilozenych dokumentech neni dostatecna technicka dokumentace.

splnit dynamiku rozsahu 1’ az 45° pro polohu oka (3000x) a 1" az 800° za sekundu
pro rychlost oka (50000x ).

Neni zndmo. V ptilozenych dokumentech neni dostate¢na technicka dokumentace.

musi splnovat dobrou ¢asovou dynamiku a malou reakéni dobu (velké zesileni, malou
dobu odezvy).

Neni znamo. V prilozenych dokumentech neni dostatecna technickéd dokumentace.

by mélo pracovat realtime (okamzité zpracovani za béhu).
Nespliiuje. Vypocty jsou provedeny dodateéné spusténim analyzy na namérenych

datech v dodaném software.

dokaze métit vSechny tii stupné volnosti (horizontalni pohyb, vertikalni pohyb a ro-
tace oka).
Splnuje. Pouzita videookulografickda metoda a analyza ziskanych dat umoznuje sle-

dovat vsechny tfi stupné volnosti oka.

byt snadno rozsititelné na sledovani obou odi.

Nesplnuje. Presto, ze brylova konstrukce by umoznovala moznost rozsiteni o druhé
reflexni sklo, instalace infracervené kamery pro druhé oko neni mozna. Na tomto
misté se nachazi scénickd kamera. Umisténi scénické kamery na jiné misto by vyza-

dovalo miniaturizaci kamery.
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e musi byt kompatibilni se systémy na sledovani pohybu téla a hlavy.
Nesplnuje. Systém nezarucuje kompatibilitu s jinymi zafizenimi na sledovani po-
hybu téla ¢i hlavy. Pravé absence dodateénych oprav, vypocitanych z pohybu téla
a hlavy muze zavadét do méreni nemalou chybu. Pred kazdym pokusem je navic

nutna nova kalibrace systému.

e je snadno pouzitelné na velkou skalu aplikaci.
Nesplnuje. Zatizeni nepracuje v redlném case a uzivatele velmi omezuje v pohybu.
Navic nijak v meéfeni nezohlednuje pohyb hlavy ¢i téla a proto neni vhodné na

sirokou skalu aplikaci, pouze na kratké experimenty.

6.1.2 Nahravani dat

Nahravani dat pro analyzu probihd pomoci eye trackeru popsaného v predchozich od-
stavcich, projektoru a pocitace pro zpracovani dat. Testovand osoba sedi pred projektorem.
Pomoci projektoru béhem kalibrace trackeru na platno promitnuty kiiz, se kterym ob-
sluha experimentu muze pohybovat pomoci mysi. Protoze zbytek obrazu je cerny, kiiz
je jediny promitnuty objekt na platné. Po tspésné kalibraci obsluha experimentu spusti
program, ktery promitne sadu testovacich obrazki. Pro kazdé nahravani je tfeba zatizeni

znovu zkalibrovat.

6.1.3 Predzpracovana data pro segmentaci

Po nahrani dat testované osoby a analyze softwarem dodanym vyrobcem eye trackeru

ziskam:

1. Soubor typu *.csv obsahujici ¢asovou znacku v ms, informaci o tom, zda bylo oko
oteviené (podafilo se najit zornici), polohu zornice v ose z a y, $iftku a vysku zor-
nice, plochu zornice, tihel rotace oka v ose zorného prostoru a konec¢né informace
o poloze bodu, na ktery uzivatel kouka reprezentovanou taktéz polohou v ose x a .

Snimkovaci frekvence lze nastavit az na 150 snimku za vterinu.

2. Slozku obsahujici 8-bitové obrazy porizené scénickou kamerou. Snimky jsou pojme-
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Obrazek 6.3: Schéma testovani.

nované podle ¢asu v ms, kdy byly pofizeny a protoze frekvence potizovani snimkt je
fixni - 25 snimk za vtetinu, neodpovidaji vzdy casové znacce z infracervené kamery.
Proto je nutné pouzit vzdy ten snimek ze scénické kamery, jehoz ¢asova znacka je

co nejblizsi.

6.1.4 Zpracovani dat, segmentace

Pro dalsi zpracovani dat jsem pouzil algoritmy popsané v kapitole [l Na pripravenych
datech je tfeba nejdrive nalézt skutec¢nou polohu obrazu na snimcich z kamery. K nalezeni
rohovych bodi vyuzivame prahovani Otsuovou metody a morfologickou operaci otevreni.
Diky tomu je snadné nalézt hranice obrazu. Prevedenim do homogennich soutadnic a ro-

vinou Tezu prepocteme vsechny namérené hodnoty na skutecné souradnice.

Problémem byla také odchylka méreni. Nejpravdépodobnéjsi je, ze byla zplisobena pre-
devsim nedostatky pouzitého zafizeni na sledovani pohybu oci. Napt. tim, Ze nezohledno-
valo pohyb téla ¢i hlavy. Pevna konstrukce obroucek zatfizeni neumoznila prizptisobeni se

anatomickym vlastnostem pozorovatele. Odecteni vétsi ¢asti odchylky jsme docilili pomoci

prvniho méreného snimku. Ten obsahoval pouze kiiz uprostied bilé plochy. Pozorovatel
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soustiedil sviij pohled na stfed kfize po dobu dvou vtefin. Pro vyhodnoceni odchylky
experimentu jsem odecet]l prumérné misto, kam zarizeni vyhodnotilo souradnice pohledu
pozorovatele od pozice kiize (stfedu obrazu). Tim jsem ziskal pro kazdého pozorovatele
a pro kazdy experiment vektor chyby. Dle konzultaci s pozorovateli odecteni této chyby

znacné zpresnilo vysledky. Na tomto tvrzeni se shodli vSichni pozorovatelé.

Teprve po vyfeseni tohoto problému jsou data vhodné pripravend pro segmentaci. Pro
dalsi zlepseni vysledkll segmentace vSak potfebujeme nalézt dalsi pevna omezeni. Lze je
chapat jako urceni plochy, na které se s jistotou nachézi ¢i nenachazi segmentovany objekt.
K odhadu této plochy vyuzijeme EM algoritmu. Tento algoritmus nalezne dvourozmérné
normalni rozdéleni odpovidajici zpracovanym datiim. Rezem skrz toto rozdéleni ziskame
plochu pro pevné omezeni. Nasim predpokladem je, Ze tato plocha je misto, na které se
pozorovatel soustfedil. Mélo by tak byt pro segmentaci objektu vyzna¢nym mistem. Tento

predpoklad experimenty jednoznacné prokazaly.

6.1.5 Ziskani srovnavacich dat

Data ziskand z experimentu jsem srovnal pomoci segmentaci ziskanych dalsimi dvéma
metodami. Prvni skupinu tvori tzv. ground truth data. V oblasti strojového uceni se
tento termin pouziva pro oznaceni sady dat vytvorené expertem na danou oblast. Tato
data jsou povazovana za zcela spravny vysledek. Podobné je tomu i u ground truth obrazu.
Ten budu povazovat za presné oddéleni objektti a pozadi. Vytvoreni této sady zahrnovalo
narocnou rucni upravu obrazku, pricemz hranu objektu mezi popfedim a pozadim jsem
editoval s presnosti na 1 pixel. O pixelech, které nepatftily jasné ani k jedné zkoumané
skupiné, jsem rozhodoval ja. Jedna se naptiklad o pixely ovlivnéné efekty antialiasingu,
tedy filtrem, ktery hranu rozostii a vypocte odpovidajici barvu pixelu na rozhrani, riizné

rusivé prvky jako objekty na pozadi, odrazy, atd. a dalsi anomalie.

Dalsi skupinou dat jsou segmentace spocitané pomoci stejného algoritmu jako u dat
z eye trackeru, tedy metodou GraphCut. Rozdilem je, zZe pevna omezeni nejsou urcend

z namérenych hodnot. Vsech 12 ucastniki experimentu zadavalo pevna omezeni rucné.
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Aby zadavani bylo snazsi a rychlejsi, byl napsan software, kam by bylo mozné tato ome-
zeni zadat, respektive nakreslit. Software zaroven méril, jak dlouho oznaceni trvalo. Na
obrazcich nize je nazorné predvedeno pouzivani aplikace.

input ==

Obrazek 6.4: Pozorovatel tahem mysi oddéli objekt od pozadi.

output = =

Obrazek 6.5: Vysledek segmentace (pouze po hrubém vyznaceni pozadi).

Veskera plocha vné modrého obdélniku je povazovana za pozadi a uzivatel aplikace
ji uz nemusi oznacovat. Jak je vSak vidét na obrazku [6.5] tento krok neni pro dobrou

segmentaci dostatecny. Nékteré ¢asti oblohy jsou nadale povazované za objekt a naopak
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nekteré c¢asti letadla jsou povazované za pozadi.

n.} input = =

Obrazek 6.6: Pozorovatel ,§tétcem* oznadi barevné plochy s omezenim. Cernou barvou

uzivatel oznacil plochu, kterou poklada za jisté pozadi, bilou barvou za jisté popredi,
zelenou barvou za mozné popredi a ¢ervenou barvou za mozné pozadi.

[N output = B

Obrazek 6.7: Vysledek segmentace (pouze po jemném vyznaceni omezeni).

Nyni uzivatel mize manudlné pomoci kurzoru vybrat (zabarvit) ¢ésti, které povazuje za
popredi objektu, pozadi objektu, mozné popredi a mozné pozadi. Ty jsou na obrazku
oznacené ¢ernou barvou pro jisté pozadi, bilou barvou pro jisté popredi, zelenou barvou

pro mozné popredi a ¢ervenou barvou pro mozné pozadi. Aby se uzivateli nékteré objekty
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lépe oznacovali, bylo také mozné zmeénit si velikost ,Stétce“ a oznacit tak i tenké casti

objektu.

Jak je vidét na obrazku [6.7] vysledek automatické segmentace se se zaddnim pevnych
omezeni uzivatelem znacné zlepsil. V relativné kratkém case timto zpiisobem je mozné
ziskat dobre segmentovany objekt. V programu bylo navic mozné online sledovat vysledek

segmentace pri kazdém oznaceni omezeni.

Obrazek 6.8: Vstup pro GraphCut.

Na obrazku lze vidét, jak vypadaji data vyhodnocena z aplikace. Tento obrazek
neodpovida presné vystupu programu. Hodnota pozadi zlistava pro dany pixel 0, mozného
pozadi 170 (2 x 85), popredi 85 (1 x 85) a mozného poptedi 255 (3 x 85). Z diavodi

vizualizace byly vSechny hodnoty vynasobeny c¢islem 85.
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6.2 Vstupni data a idealni vystup

6.2.1 Pivodni fotografie

Sada jsou autorovy vlastni fotografie. Jedna se o fotografie mici, tedy jednoduché
geometrické tvary na jednobarevném pozadi. Tato sada by tedy méla predstavovat nejjed-
nodussi tlohu pro segmentaci. Sady [6.10] a jsou obrazy vybrané z internetové galerie
tumblr. VSechny vybrané obrazky podléhajici licenci Creative Commons a dovoluji sifeni
upravenych dél vzniklych z ptvodniho dila. Na sadé [6.10] s letadly se jedna o slozitéjsi
tvary nez v prvnim ptipadé, pozadi je casto jednotné, nebo alespon zcéasti jednotné. Pro
segmentaci nejndrocnéjsi by mély byt fotografie posledni sady [6.11] Za zvitaty se totiz

nachézi slozité pozadi, které muze byt tézké odlisit od objektu.

y/

(a) obrazek ¢. 1. (b) obrézek ¢. 2. (c) obrazek ¢. 3.

(d) obrazek ¢. 4. (e) obrézek ¢. 5. (f) obrézek ¢. 6.
(g) obrazek ¢. 7. (h) obrazek ¢. 8. (i) obrazek ¢. 9.

Obrazek 6.9: Prvni sada fotografii - mice.
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(d) obrézek ¢. 4.

(g) obrazek ¢. 7. (h) obrézek ¢. 8. (i) obrazek ¢. 9.

Obrazek 6.10: Druha sada fotografii - letadla.
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(g) obrazek ¢. 7. (h) obrézek ¢. 8. (i) obrazek ¢. 9.

Obrazek 6.11: Treti sada fotografii - zvirata.
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6.2.2 Ground truth

Jedna se o data vytvorend rucné v grafickém editoru. Manudlni extrakce objektu je

Vv

Vv

bezchybné segmentované obrazy. Dalo by se také fici, Ze toto je cil, kterého se snazime
automatickou segmentaci dosdhnout. VSechny ostatni vysledky jsou srovnavany prave

s touto sadou.

(b) obrézek ¢. 2. (c) obrazek ¢. 3.

(f) obréazek ¢. 6.

(g) obrazek ¢. 7. (h) obrézek ¢. 8. (i) obréazek ¢. 9.

Obrazek 6.12: Ground truth data prvni sady fotografii.
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(g) obrazek ¢. 7. (h) obrézek ¢. 8. (i) obrézek ¢. 9.

Obrézek 6.13: Ground truth data druhé sady fotografii.
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(a) obrazek ¢. 1. (b) obrézek ¢. 2. (c) obrazek ¢. 3.

(g) obrazek ¢. 7. (h) obrézek ¢. 8. (i) obréazek ¢. 9.

Obrézek 6.14: Ground truth data teti sady fotografii.
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6.3 Experimenty

Na nésledujicich strankéach je v praci prezentovano 27 experimenti rozdélenych do tii

sad podle tématu fotografii.

Na nasledujicich strankach budu hovotit predevsim o vysledcich dvou metod, na které
se prace soustiedi. Jsou to metody velmi podobné. Obé dvé vyuzivaji data ziskana ze
vsech dvanacti méreni, ktera pro kazdou fotografii jsou k dispozici. Rozdil je ve zptsobu,

kterym je vytvorena maska pevnych podminek pro algoritmus GraphCut.

Na zacatku kazdého odstavce hodnotim subjektivné vysledky dvou zminénych metod,
podobné jako v dotaznikovém zplisobu ohodnoceni segmentace, viz ¢ast Chyba seg-

mentace nize.

Mluvim-li o metodé ¢ algoritmu s vypoctenymi pevnymi podminkami (déle p.p.), pak
vytvorena maska ma Ctyri irovné urc¢ené z pravdépodobnostniho rozdéleni ur¢eného EM
algoritmem. Jisté popredi je oblast s 10% kvantilem, mozné popredi, mozné pozadi jsou
50% a 90% kvantily. Zbytek je pak povazovan za pozadi. Jednd se tedy o trojici soustied-

nych stejné orientovanych elips.

(a) Priklad masky s vypocitanymi p.p. (b) Vizualizace masky na fotografii.

Obréazek 6.15: Priklad masky s vypoctenymi p.p. - sada 2 obrazek 6.

Mluvim-li o metodé ¢i algoritmu bez pevnych podminek nebo s volnéjsSimi pevnymi

podminkami (déle bez p.p.), hovofim o masce, kterd obsahuje pouze 10% kvantil. Tedy



velmi malou elipsu, kterd by méla byt nékde ve stfedu hledaného objektu. Cely zbytek

masky je povazovan za mozné pozadi a algoritmus tak musi rozhodnout, kam jej zaradit.

(a) Priklad masky s vypoc¢itanymi p.p. (b) Vizualizace masky na fotografii.

Obrézek 6.16: Priklad masky s volnéjsimi p.p. - sada 2 obrazek 6.

Proc o téchto metodach hovoiim jako o automatickych? I kdyz se jedna o poloautoma-
tické metody segmentace, nebof data pro automaticky algoritmus vytvari ¢clovék, nazyvam
tyto metody automatické. Jsou totiz sobéstacné z pohledu uzivatele. Ten se nesnazi fo-
tografie rozdélovat na popredi ¢i pozadi, pouze si je prohlizi. Mozek sdm soustiedi zrak
a pozornost na objekty v popredi, teprve potom na dalsi detaily. Stejné tak pokud uzivatel

nakresli masku sam, jedna se z jeho pohledu o metoda ruéni ¢i manualni.

6.3.1 Chyba segmentace

Casto kladenou otézkou je, jak segmentaci a jeji kvalitu hodnotit. Vysledky se totiz
clovéku jevi velmi subjektivné. Proto je fada metod zalozena na hodnoceni pomoci dotaz-
nik. Odpovédi hodnotitell jsou pak statisticky zpracovany. V této praci nebyla pouzita
dotaznikova metoda a jeji statistické zpracovani. U kazdého z experimentt je muj subjek-

tivni komentar k vysledkiim.

Objektivni hodnoceni kvality segmentace pouzité v této praci je dvoji, zalozené vsak
na stejnych principech. U kazdého z pokust jsou hodnoty podsegmentovani (v tabulkach
sloupce RS podseg. - podsegmentovani ru¢ni metody, ET podseg. - podsegmentovani au-

tomatické metody) a presegmentovani (v tabulkach sloupce RS preseg. - presegmentovani
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ru¢ni metody, ET podseg. - presegmentovani automatické metody) obrazu. Zkratka RS

znaci ruéni segmentaci, znacka ET eye tracking.

Podsegmentovani znamena, jaka cast celkové plochy, ktera méla nélezet popredi, byla

pritazena k pozadi. Tedy procentudlni ¢ast plochy, ktera na vybraném popredi chybi.

Presegmentovani znamend, jaka ¢ast celkové plochy, ktera méla nalezet pozadi, byla

pritazena k poptedi. Tedy procentudlni ¢ast plochy, kterd na vybraném popredi prebyva.

Sloupce oznacené jako c. chyba, tedy celkova chyba, jsou souc¢tem plochy, ktera na

vybraném popredi chybi a plochy, které na vybraném popredi prebyva.

Druhé vyhodnoceni, které je pouzito, je relativni pregmentovani a podsegmentovani.
Jsou vypoctena z predchozich méritek vydélenim plochou, ke které se vztahuji. Pod-
segmentovani se déli plochou popfedi a presegmentovani plochou pozadi. Ziskame tak
informaci o tom, jak velka ¢ast objektu chybi, popripadé jak velka ¢ast pozadi prebyva.
Prehled relativnich vysledki experimentu je v tabulkdch v ¢ésti [6.4) Shrnuti vysledki

experimentu.

Vsechny vysledky v tabulkach byly vyhodnoceny automaticky pomoci skripti. Vsechny
fungovali na principu porovnani bitového ekvivalentu E| ke grafickému vysledku metod
a ground truth dat. Z téchto bitovych matic jsem urcil rozdil automatické a presné seg-
mentace nutny urceni pregmentovani a podsegmentovani. Sectenim c¢isel v matici jsem
ziskal obsah téchto ploch v pixelech. Seé¢tenim bitového ekvivalentu ground truth data
jsem ziskal obsah spravné segmentovaného objektu a odec¢tenim od 1920 x 1080 obsah po-

zadi. Tyto informace jsem pouzil k urceni relativnitho pregmentovani a podsegmentovani.

1Obrézek ¢ matice o rozmérech totoznych s predlohou, kde 0 reprezentuje pozadi a 1 reprezentuje
pozadi obrazku.
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6.3.2 Sada 1, obrazek 1

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky je presegmentovany.
Vysledek segmentace bez pevnych podminek je naopak silné podsegmentovany. Problé-
movou ¢asti u rucéni segmentace byla oblast se stinem mice, kde naopak automaticka seg-
mentace uspéla. Metoda s vypocitanymi pevnymi podminkami (déle jen p.p.) zalozené na
datech od vice pozorovatelii nalezla hledany objekt. Metoda s daty vSech pozorovateli bez
p.-p. je vyrazné presnéjsi nez experimenty vyuzivajici data jen od jednoho z pozorovateli.
Jeji celkovd chyba je blizko horsim vysledku rucéniho vyznaceni p.p. a ptiblizné o 0,472%
plochy za primérnym vysledkem. S primérnym casem 66,8 sekundy se jednalo o nejdelsi
dobu potiebnou k ruénimu zadani p.p. Jelikoz se jednalo o prvni obrazek (po zkusebnim),

ovlivnil vysledny cas fakt, ze si vétSina pozorovateli teprve zvykala na interface programu.

/

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET pieseg. c. chyba | cas RS cas ET casskal. cas GT

pozorovatel 1 0,068 % 0275 % 0,343 % 13,594 % 0,096 % 13,691 % | 312s 2,08 88s 653,0s
pozorovatel 2 0,065 % 0,362 % 0,428 % 22,959 % 0,000 % 22,959 % | 70,2s 2,0s 6,9s 653,0s
pozorovatel 3| 0,086 %  0,145% 0,231 % | 5463 %  0,088% 5551 % | 231s  20s 77s 63308
pozorovatel 4 0,061 % 0,650 % 0,710 % 1,817 % 0,082 % 1,899 % | 722s 20s 89s 6530s

pozorovatel 5 0,091 % 0,150 % 0,241 % 22,959 % 0,000 % 22,959 % | 123,6 s 2,0s 10,1 s 653,08
pozorovatel 6 0,070 % 0,283 % 0,354 % 11,159 % 0,000 % 11,159 % | 28,3 s 20s 11,1s  653,0s

pozorovatel 7 0,096 % 0,145 % 0,242 % 22,959 % 0,000 % 22959 % | 103,5 s 2,0s 9,3s 653,0s
pozorovatel 8 | 0,096 % 0,142 % 0238 % | 4096 %  0085% 4,181 % | 13525 2.0 89s 6530
pozorovatel 9 0,070 % 0,293 % 0,363 % 6,354 % 0,120 % 6,474 % | 30,8s 20s 84s 6530s
pozorovatel 10 0,143 % 0,126 % 0,270 % 22,959 % 0,000 % 22959 % | 60,5 s 2,0s 92s 653,0s
pozorovatel 11 0,095 % 0,145 % 0,240 % 13,084 % 0,001 % 13,085 % | 51,7s 20s 80s 653,0s

pozorovatel 12 0,038 % 1,174 % 1,212 % 11,497 % 0,066 % 11,563 % | 716s 2,0s 10,0 s 653,0s
pramér | 0,082 % 0,324 % 0,406 % | 13,242 % 0,045 % 13,286 % | 66,8 s 2,05  89s 653,05

s p. podm. - - - 0,122 % 4,591 % 4,713 % - 240s 107,3s  653,0s
bez p. podm. - - - 8,641 % 0,104 % 8,745 % - 240s 107,3 s 653,0 s

Tabulka 6.1: Vysledky experimentti pro Sadu 1, obrazek 1.
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6.3.3 Sada 1, obrazek 2

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky je silné presegmen-
tovany. Vysledek segmentace bez pevnych podminek je mirné presegmentovany. Problémo-
vou ¢asti u ru¢ni segmentace byla kontura mice. Oba vysledky automatickych segmentaci
zalozenych na datech od vice pozorovatelti obsahovaly hledany objekt. Metoda bez pev-
nych podminek byla velmi tspésna. Byla presnéjsi nez experimenty vyuzivajici data jen
od jednoho z pozorovatelli, dokonce presnéjsi nez primeérny vysledek ru¢niho vyznaceni

pevnych podminek asi o 0,134% celkové plochy.

‘,Q

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

cas RS c¢as ET Ccasskal. cas GT

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET preseg. c. chyba

pozorovatel 1| 0,001 % 0,456 % 0457 % | 0,000 % 2,955 % 2,956 % | 23.ls  20s 88s 5790
pozorovatel 2 0,000 % 0,921 % 0,921 % 2,587 % 0,000 % 2587 % | 25.1s 2,0s 69s 579,0s
pozorovatel 3 0,001 % 0,279 % 0,280 % 0,065 % 0,042 % 0,107 % | 11,9s 2,0s 77s 5790
pozorovatel 4 0,001 % 0,419 % 0,420 % 0,019 % 4,029 % 4,048 % | 270 2,08 89s 5790s

pozorovatel 5 0,000 % 1,424 % 1,424 % 2,587 % 0,000 % 2,587 % | 1184 s 20s 10,1s 579,0s
pozorovatel 6 | 0,000 % 2614 % 2614% | 0078 % 21,749% 21827% | 27.6s 20s  1lls 5790

pozorovatel 7 0,011 % 0,164 % 0,176 % 2,587 % 0,000 % 2,587 % | 32,1s 2,0s 93s 579,0s
pozorovatel 8 0,001 % 0,249 % 0,250 % 2,587 % 20,329 % 22,916 % | 87,8s 2,0s 89s 579,0s
pozorovatel 9 0,001 % 0,356 % 0,357 % 0,010 % 16,224 % 16,235 % | 10,3 s 20s 84s 579.0s
pozorovatel 10 0,001 % 0,525 % 0,526 % 2,587 % 0,000 % 2,587 % | 24,3s 2,08 92s 579,0s
pozorovatel 11 0,007 % 0,262 % 0,270 % 0,013 % 0,083 % 0,096 % | 23,6s 2,0s 80s 579,0s
pozorovatel 12 0,000 % 2318 % 2,319 % 0,000 % 2,048 % 2,049 % | 28,8s 2,0s 10,0s 5790 s
prumér 0,002 % 0,832 % 0,834 % 1,093 % 5,622 % 6,715 % | 36,7 s 2,0s 89s 579,0s

s p. podm. - - - 0,000 % 34,440 % 34,440 % - 240s 107,3s 5790 s

- - - 0,001 % 0,699 % 0,700 % - 240s 107,3s 5790 s

Tabulka 6.2: Vysledky experimenttu pro Sadu 1, obrézek 2.
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6.3.4 Sada 1, obrazek 3

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky je silné presegmen-
tovany i podsegmentovany. Vysledek segmentace bez pevnych podminek je mirné podseg-
mentovany. Problémovou ¢asti u rucni segmentace byla oblast se stinem mice. Segmentace
bez pevnych podminek zalozena na datech od vice pozorovatelt nalezla hledany objekt,
segmentace s vypoctenymi p.p. jen castecné. Metoda bez pevnych podminek byla velmi
uspésna. Vykazuje vyrazné lepsi vysledek nez experimenty vyuzivajici data jen od jednoho
z pozorovatelll a srovnatelné presna jako primeérny vysledek ruc¢niho vyznaceni pevnych

podminek, ktery byl lepsi jen o 0,099% celkové plochy.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET preseg. ¢. chyba ‘ cas RS ¢as ET casskal. cas GT

pozorovatel 1| 0,003 % 0,788 % 0,791 % | 2819% 0024 % 2843 % | 228s  20s 88s 93505
pozorovatel 2 0,001 % 1,212 % 1,214 % 18,751 % 0,000 % 18,751 % | 39,7 s 2.0s 69s 9350
pozorovatel 3 0,001 % 0,847 % 0,848 % 4,537 % 0,340 % 4877 % | 27,7s 20s 77s 935,0s
pozorovatel 4 | 0,001 % 1351 % 1352% | 2,140%  9352% 11492% | 777s  20s 89s 9350s

pozorovatel 5 0,001 % 1,224 % 1,225 % 18,751 % 0,000 % 18,751 % | 46,9 s 2,0s 10,1s 9350
pozorovatel 6 | 0,002% 0,644 % 0646 % |  5565% 0,000 % 5565 % | 484s 20s  1l1ls 9350s

pozorovatel 7 0,005 % 0,535 % 0,539 % 18,751 % 0,000 % 18,751 % | 48,6s 2,0s 93s 93508
pozorovatel 8 | 0,004 %  0,662% 0,666 % | 18746% 0,000 % 18,746 % | 5055 2.0 89s 9350
pozorovatel 9 0,134 % 0,795 % 0,929 % 0,396 % 0,270 % 0,666 % | 23,5s 20s 84s 9350s
pozorovatel 10 0,003 % 0,534 % 0,536 % 18,751 % 0,000 % 18,751 % | 234s 20s 92s 935,0s
pozorovatel 11 | 0,001 % 1,062% 1,063% | 3,260 % 0400 % 3,660 % | 341s  20s 80s 9350

pozorovatel 12 0,001 % 1,337 % 1,338 % 6,478 % 17,396 % 23,874 % | 43,8 s 2,0s 10,0s  935,0s
pramér | 0,013 % 0,916 % 0,929 % | 9,912 % 2,315 % 12,227 % | 40,6 s 2,05 89s 935,05

s p. podm. - - - 4,546 % 31,636 % 36,182 % - 24,0 s 107,3s 9350 s
bez p. podm. - - - 0,963 % 0,066 % 1,028 % - 240s 107,3s  935,0s

Tabulka 6.3: Vysledky experimentti pro Sadu 1, obrazek 3.
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6.3.5 Sada 1, obrazek 4

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky je silné presegmen-
tovany i podsegmentovany. Vysledek segmentace bez pevnych podminek je podsegmen-
tovany. Problémovou ¢asti u rucni segmentace byla oblast se stinem mice. Oba vysledky
automatickych segmentaci zalozenych na datech od vice pozorovateli obsahovaly hledany
objekt jen ¢astecné. Metoda bez pevnych podminek byla ispésnéjsi, i kdyz velka ¢ast ob-
jektu je podsegmentovana. Mi¢ na obrazku je fragmentovany na plochy tmavym ,Svem®,
coz mélo za vysledek, ze nékteré fragmenty sousedici s pozadim nebyly vyhodnocené jako
objekt. Metody zalozené na datech od vice pozorovatelii byly opét tspésnéjsi. Experimenty
na datech od jednotlivych pozorovateltl vykazovaly velkou tdroven podsegmentovani. Au-

tomatické metody byly radové horsi nez rucni zadani p.p.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET pieseg. c. chyba | cas RS cas ET casskal. cas GT

pozorovatel 1 0,019 % 1,107 % 1,126 % 15,568 % 0,036 % 15,604 % | 30,3 s 2,08 88s 618,0s
pozorovatel 2 0,022 % 1,074 % 1,096 % 29,245 % 0,000 % 29,245 % | 64,8 s 2,0s 69s 618,0s
pozorovatel 3 0,016 % 0,814 % 0,831 % 10,211 % 0,195 % 10,407 % | 279s 2,0s 7, 7s 618,0s
pozorovatel 4 0,080 % 1,345 % 1,424 % 7,318 % 0,068 % 7,376 % | 953 s 20s 89s 6180s

pozorovatel 5 0,023 % 0,594 % 0,617 % 29,245 % 0,000 % 29,245 % | 33,1s 2,0s 10,1s 6180
pozorovatel 6 0,031 % 0,843 % 0,874 % 22,985 % 0,000 % 22,985 % | 47,8 20s 11,1s  6180s

pozorovatel 7 0,028 % 0,281 % 0,309 % 29,245 % 0,000 % 29,245 % | 589 s 2,0s 93s 618,0s
pozorovatel 8 | 0,034 % 0247 % 0,280 % | 19701 %  0,019% 19720 % | 18255  2.0s 89s 6180
pozorovatel 9 0,077 % 0,219 % 0,296 % 9,489 % 0,057 % 9,546 % | 19.9s 20s 84s 6180s
pozorovatel 10 0,058 % 0,281 % 0,340 % 29,245 % 0,000 % 29,245 % | 24,4 s 2,0s 92s 618,0s
pozorovatel 11 0,025 % 0,690 % 0,716 % 6,833 % 18,959 % 25,792 % | 55.2's 20s 80s 6180s

pozorovatel 12 0,021 % 1,001 % 1,112 % 9,524 % 3,601 % 13,125 % | 28,0s 2,0s 10,0s  618,0s
pramér | 0,036 % 0,716 % 0,752 % | 18,218 % 1,010 % 20,128 % | 55,7s 2,05  89s 618,0s

s p. podm. - - - 5,461 % 7,756 % 13,216 % - 240s 107,3s  618,0s
bez p. podm. - - - 5,600 % 0,051 % 5,651 % - 240s 107,3s  618,0s

Tabulka 6.4: Vysledky experimentti pro Sadu 1, obrazek 4.
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6.3.6 Sada 1, obrazek 5

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky je silné presegmen-
tovany. Vysledek segmentace bez pevnych podminek je mirné podsegmentovany. Problé-
movou ¢asti u ruéni segmentace byla oblast se stinem mice splyvajici navic s barvou mice
v dolni ¢asti obrazku. Oba vysledky automatickych segmentaci zalozenych na datech od
vice pozorovatell nalezly hledané popredi. Metoda bez pevnych podminek byla tispésnéjsi,

i kdyz cast objektu v odstinech oranzové a cervené je podsegmentovana.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c¢. chyba | ¢as RS ¢as ET cass kal. cas GT

pozorovatel 1 0,016 % 0,754 % 0,770 % 3,413 % 0,072 % 3,484 % | 16,6 s 2,0s 88s 710,0s
pozorovatel 2 0,013 % L117% 1,131 % 12,905 % 0,000 % 12,905 % | 43,1s 2,0s 6,9s T10,0s
pozorovatel 3 0,010 % 0,910 % 0,921 % 3,269 % 19,339 % 22,608 % | 12,5s 2,08 77s T10,0s
pozorovatel 4 0,013 % 1,171 % 1,184 % 0,340 % 9,424 % 9,764 % | 63,0s 20s 89s T710,0s

pozorovatel 5 0015%  1,030% 1,046% | 12905% 0,000 % 12,905 % | 293s  20s 10,ls  7100s
pozorovatel 6 0014 %  1,100% 1,123 % 9185 %  0,027% 9212% | 313s  20s 11,ls  7100s

pozorovatel 7 0,051 % 1,037 % 1,088 % 12,905 % 0,000 % 12,905 % | 39,2s 2,0s 93s T10,0s
pozorovatel 8 0,090 % 0,176 % 0,266 % 0,350 % 0,134 % 0,484 % | 444 s 2,08 89s T10,0s
pozorovatel 9 0,171 % 0,086 % 0,257 % 4,429 % 0,062 % 4491 % | 17,5 20s 84s T10,0s
pozorovatel 10 | 0,016 % 0,861 % 0877 % | 12,905% 0,000 % 12,905% | 2565  20s 925 7100
pozorovatel 11 | 0,021%  1,005% 1,026 % 2914%  0,069% 2983%| 208s  20s 80s T7100s
pozorovatel 12 0,027 % 0,582 % 0,610 % 2,802 % 8,033 % 10,835 % | 64,0 s 20s 10,0 s 710,0 s
pramer | 0,038 % 0,820 % 0,858 % | 6,527 % 3,097 % 9,623 % | 34,05 2,0 s 8,95 710,0 s

s p. podm. - - - 0,004 % 19,533 % 19,537 % - 240 107,3s  710,0 s
bez p. podm. - - - 1,211 % 0,119% 1,330 % - 240s 107,3s  710,0 s

Tabulka 6.5: Vysledky experimentti pro Sadu 1, obrazek 5.
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6.3.7 Sada 1, obrazek 6

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky je silné presegmen-
tovany. Vysledek segmentace bez pevnych podminek je naprosto chybny. Hledany objekt
je zcela mimo vysegmentovanou oblast. Problémovou ¢asti u ruéni segmentace byla oblast
stinu a kontury mice. Oba vysledky automatickych segmentaci zalozenych na datech od
vice pozorovatelll mély velmi Spatné vysledky. Metoda s vypoctenymi p.p. byla ispésnéjsi,
podarilo se nalézt hledany objekt. Metoda bez p.p. dosahla viibec nejhorsiho vysledku ze
vsech experimenti. To bylo pravdépodobné uréeno vypoctem stredu objektu. Vypocteny
stfed se totiz nachazel mimo hledany objekt. Za zminku vSak stoji vysledek pozorovatele
¢. 12, jehoz vysledek byl presnéjsi nez vSechny segmentace s ruéné zadanymi daty. Co
se rucni segmentace tyka, bylo vytvoreni dat pro tento obrazek nejrychlejsi z celé sady,

priumérné na zakresleni p.p. pozorovatelé stravili pouze 26,0 sekundy.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET preseg. ¢. chyba ‘ cas RS ¢as ET cass kal. cas GT

pozorovatel 1 0,010 % 0,260 % 0,269 % 0,000 % 16,429 % 16,429 % | 19,1 s 2,0s 8,8s 412,0s
pozorovatel 2 | 0,001 %  0,751% 0752% | 2618%  0,000%  2618% | 151s  20s 69s 4120
pozorovatel 3 0,004 % 0213 % 0,217 % 2,618 % 30,923 % 33,541 % | 175s 2,0s 77s 4120s
pozorovatel 4 | 0,001 % 0448 % 0449% | 0076 % 28558 % 28,634 % | 32.8s  2,0s 89s 4120

pozorovatel 5 0,002 % 0,270 % 0,272 % 2,618 % 0,000 % 2,618 % | 233s 2,0s 10,1s 4120
pozorovatel 6 0,002 % 0,445 % 0,447 % 2,589 % 22,739 % 25329 % | 37,7s 20s 11,1s 412,08

pozorovatel 7 0,006 % 0,199 % 0,205 % 2,618 % 0,000 % 2,618 % | 48,9 s 20s 93s 4120s
pozorovatel 8 0,002 % 0,280 % 0,282 % 2,618 % 33,261 % 35879 % | 33,3s 20s 89s 4120s
pozorovatel 9 | 0,002%  0375% 0377% | 0049%  25355% 25404% | 131s  20s 84s 4120
pozorovatel 10 0,002 % 0,308 % 0,310 % 2,618 % 0,000 % 2,618 % | 14,0s 2,0s 92s 4120s
pozorovatel 11 | 0,002% 0447 % 0449 % | 0171 % 38,027 % 38,198 % | 322s  20s 80s 4120

pozorovatel 12 0,002 % 0,442 % 0,444 % 0,047 % 0,041 % 0,088 % | 25,1s 2,0s 10,0 s 4120
pramér | 0,003 % 0,370 % 0,373 % | 1,553 % 16,278 % 17,831 % | 26,0 s 2,0 s 80s 412,0s

s p. podm. - - - 0,000 % 34,031 % 34,032 % - 240s 107,3s 4120 s
bez p. podm. - - - 2617 % 74921 % 77,538 % - 240s 107,3s  412,0s

Tabulka 6.6: Vysledky experimentti pro Sadu 1, obrazek 6.
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6.3.8 Sada 1, obrazek 7

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky byl velmi presny.
Vysledek segmentace bez pevnych podminek je mirné podsegmentovany. Problémovou
¢asti u ruéni segmentace byla oblast stinu a kontury mice. Oba vysledky automatickych
segmentaci zalozenych na datech od vice pozorovatelii mély velmi nizkou celkovou chy-
bovost. Metoda s vypoctenymi p.p. byla velmi tspésna. Jeji celkova chyba dosahuje jen
0,264% plochy, coz je méné nez jakakoliv segmentace s ruéné zadanymi p.p. a o0 0,571%
lepsi vysledek nez primérna hodnota. Také metoda bez p.p. si vedla velmi dobte. Chyba
byla vyssi jen o 0,938% nez prumérna ruéni segmentace. Experimenty na datech jen od
jednoho pozorovatele mély tendenci podsegmentovat a to v praméru o 8,617%. Oproti
tomu vypocty s rucné zadanymi p.p. mély tendenci spise presegmentovat v problémovych
¢astech. Podsegmentovanost byla v pruméru pouhych 0,015%. Coz je odhadem kolem 300

pixeli. Jen na obvodu mice jich je pritom priblizné ptres 4000.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET preseg. c. chyba ‘ cas RS c¢as ET casskal. ¢as GT

pozorovatel 1| 0,079 % 0,046 % 1,025 % | 5438% 0032 % 5470% | 2865  2.0s 88s 5930
pozorovatel 2 0,005 % 1,285 % 1,290 % 17,606 % 0,000 % 17,606 % | 319s 2,0s 6,9s 593,0s
pozorovatel 3 | 0,029% 0393 % 0421 % | 17,605% 0,000 % 17,605% | 21.6s 20 775 5930
pozorovatel 4 0,005 % 1,376 % 1,381 % 0,314 % 0,484 % 0,798 % | 822s 2.0s 89s 5930s

pozorovatel 5 0,006%  1235% 1241% | 17,606% 0,000 % 17,606 % | 40,8s  20s 10,1s  593,0s
pozorovatel 6 0,005% 0866 % 0,872 % 5733%  0038%  5772%| 515s  20s 11,1s 5930

pozorovatel 7 0,011 % 0,284 % 0,294 % 17,606 % 0,000 % 17,606 % | 53,2's 2,0s 93s  593,0s
pozorovatel 8 | 0,008%  0348% 0355% | 0,085% 17719% 17804 % | 412s  20s 89s 5930
pozorovatel 9 0,009 % 0,320 % 0,328 % 0,905 % 0,246 % 1,152 % | 39,2s 2,0s 84s 593,0s
pozorovatel 10 | 0,007 % 0,996 % 1,003% | 17.606 % 0,000 % 17.606 % | 33.9s 2.0 925 5930
pozorovatel 11 0,011 % 0,312 % 0,323 % 2,003 % 0,185 % 2188 % | 35,7s 20s 8,0s 593,0s
pozorovatel 12 0,005 % 1,481 % 1,486 % 0,892 % 0,153 % 1,045 % | 28,7s 20s 10,0 s 593,08
pramér | 0,015 % 0,820 % 0,835 % | 8,617 % 1,572 % 10,188 % | 40,7s 2,0s _ 89s 593,0 s

s p. podm. - - - 0,052 % 0,211 % 0,264 % - 24.0 s 107,3s  593,0 s
bez p. podm. - - - 1,605 % 0,168 % 1,773 % - 240s 107,3s  593,0 s

Tabulka 6.7: Vysledky experimentt pro Sadu 1, obrazek 7.
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6.3.9 Sada 1, obrazek 8

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky byl silné presegmen-

tovany. Vysledek segmentace bez pevnych podminek je velmi presny. Problémovou c¢asti

u rucni segmentace byla stejné jako u predchoziho experimentu se stejnym micem oblast

se stinem splyvajici s barvou mice v dolni ¢asti obrazku. Oba vysledky automatickych

segmentaci zalozenych na datech od vice pozorovatell nalezly hledané popredi. Vysledek

metody s vypoctem p.p. byl priblizné srovnatelny s vétsinou vysledkii zalozenych na da-

tech jednoho pozorovatele. Metoda bez p.p. vsak méla celkovou chybu vyrazné mensi nez

prumdérnd segmentace z dat z eye trackeru i nez priumérna rucéni segmentace a to o 0, 445%.

S vysledkem 0,262% se blizila k nejlep$im ru¢nim segmentacim.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS ¢as ET cass kal. cas GT

pozorovatel 1
pozorovatel 2
pozorovatel 3
pozorovatel 4
pozorovatel 5
pozorovatel 6
pozorovatel 7
pozorovatel 8
pozorovatel 9
pozorovatel 10
pozorovatel 11
pozorovatel 12

0,048 % 0,847 % 0,896 % 1,020 % 0,080 % 1,108 % | 24,25 2,0s 8,8s 8270s
0,049 % 1,715 % 1,764 % 10,549 % 0,000 % 10,549 % | 554 s 2,0s 69s 8270s
0,149 % 0,395 % 0,544 % 0,708 % 0,158 % 0,366 % 9,0s 2,0s 77s 8270s
0,071 % 0,484 % 0,555 % 2,565 % 0,052 % 2,617 % | 6525 20s 89s 8270s

0,037 %  1974% 2010% | 10549%  0,000% 10,549 % | 54,6s 20s 10,1s 8270
0,059 % 0,656 % 0,715 % 1,690%  0058% 1,749% | 62s 20s 11,ls 827,0s

0143%  0,034% 0177% | 10549% 0,000 % 10,549 % | 81,8s 205 93s 8270
0,057 %  0,565% 0,622 % 0,120 %  0254% 0,374% | 320s  20s 89s 8270
0163% 0,031% 0,195% | 0,086% 48681 % 48768 % | 89s 20s 84s 827,0s
0111%  0,044% 0,155% | 10,549% 0,000 % 10,549 % | 30,3s 2,0 92s 827,0s
0125%  0,034% 0,159 % 0222%  1453% 1675% | 50s 20s 80s 8270

0,057 % 0,636 % 0,693 % 10,542 % 0,000 % 10,542 % | 232s 2,0s 10,0s  827,0s

prumeér

0,089 % 0,618 % 0,707 % 4,929 % 4,229 % 9,158 % | 33,0 s 2,0s 8,9s 827,0s

s p. podm.
bez p. podm.

- - - 0,011 % 9,176 % 9,186 % - 240s 107,3s 8270
- - - 0,123 % 0,139 % 0,262 % - 240s 107,3s  827,0s

Tabulka 6.8: Vysledky experimentu pro Sadu 1, obrézek 8.
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6.3.10 Sada 1, obrazek 9

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné podminky podsegmentovany
i presegmentovany. Vysledek experimentu bez pevnych podminek je velmi presny. Pro-
blémovou ¢asti u ruéni segmentace byla podobné jako u dalsich obrazka v této kategorii
oblast stinu mice. Oba vysledky automatickych segmentaci zalozenych na datech od vice
pozorovatelti nalezly hledané poptedi. I kdyz metoda s vypocitanymi p.p. jen c¢astecné.
Metoda bez p.p. vsak méla celkovou chybu vyrazné srovnatelnou s prumérnym vysledkem
ruc¢niho zadavéni. Celkové chyby se liily jen o 0,086%. Obé metody pracujici s daty vSech

pozorovateli vyrazné zlepsily vysledky oproti dattim pouze od jednoho pozorovatele.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET preseg. c. chyba ‘ as RS cas ET casskal. cas GT

pozorovatel 1 0,028 % 1,254 % 1,281 % 10,223 % 0,446 % 10,668 % | 26,3 s 2,08 8,8s 655,08
pozorovatel 2 | 0,031 %  1273% 1,304% | 26608%  0,000% 26,608% | 491s  2,0s 69s 6350
pozorovatel 3 0,016 % 0,696 % 0,712 % 11,058 % 0,045 % 11,103 % | 11,1s 20s 77s 65508
pozorovatel 4 0,024 % 1,167 % 1,190 % 5,376 % 0,097 % 5473 % | 119,6 s 2,0s 89s 655,0s

pozorovatel 5 0,025 % 0,759 % 0,785 % 26,608 % 0,000 % 26,608 % | 50,0 s 2,0s 10,1s  655,0s
pozorovatel 6 0,039 % 0,429 % 0,468 % 9,602 % 0,420 % 10,021 % | 61,6 s 2,0s 11,1 s 655,08

pozorovatel 7| 0,1090% 0,206 %  0315% | 26603% 0,000 % 26,608% | 887s  20s 93s 6550
pozorovatel 8 0,040 % 0,569 % 0,609 % 26,605 % 0,000 % 26,605 % | 49,4 s 2,0s 89s 655,08
pozorovatel 9 0,116 % 0217 % 0,333 % 3,905 % 6,205 % 10,110 % | 10,2's 2,0s 84s 655,0s
pozorovatel 10 0,038 % 0,773 % 0,811 % 26,608 % 0,000 % 26,608 % | 32,3 s 2,08 92s 655,0s
pozorovatel 11 0,050 % 0,268 % 0,318 % 4,755 % 0,091 % 4,846 % | 648 s 2,0s 80s 655,08
pozorovatel 12 | 0206 % 0221 % 0427% | 5776%  0080% 5856 % | 27.0s  20s  100s 6550s
prumeér 0,060 % 0,653 % 0,713 % | 15,311 % 0,615 % 15,926 % | 49,2 s 2,0 s 8,9s 655,0s

s p. podm. - - - 3,259 % 3,239 % 6,498 % - 240s 107,3s  655,0s
bez p. podm. - - - 0,638 % 0,161 % 0,799 % - 240s 107,3s  655,0s

Tabulka 6.9: Vysledky experimentu pro Sadu 1, obrézek 9.
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6.3.11

Sada 2, obrazek 1

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. je mirné presegmentovany. Jeji

celkovd chyba je blizko prumérnym vysledkt ru¢niho vyznaceni p.p. a je asi jen o 0, 120%

plochy za primérnym vysledkem. Vysledek segmentace bez p.p. je mirné presegmento-

vany a zaroven podsegmentovany. Obé metody nalezly hledany objekt. Problémovou c¢asti

u rucni segmentace byla ¢ast pristavaci drahy dotykajici se podvozku letadla. U automatic-

kych metod navic podobné barevné ¢asti mimo popredi. Metody s daty vsech pozorovatela

jsou vyrazné presnéjsi nez experimenty vyuzivajici data jen od jednoho z pozorovatela. Je

tfeba si povsimnout, ze oproti prvni sadé se zvedla slozitost objektu, coz se promitlo nejen

na zhorseni vysledkil vSech segmentaci, ale také na casu, ktery pozorovatelé potiebovali

k rué¢nimu zadéani p.p.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS cas ET cCas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,189 % 1,041 % 1,230 % 10,939 % 14,810 % 25,749 % | 63,3 s 2,0s 91s 1863,0s
pozorovatel 2 0,208 % 1,135 % 1,343 % 14,830 % 44,835 % 59,665 % | 39,4 s 2,08 58s 1863,0s
pozorovatel 3 0,164 % 1,163 % 1,326 % 0,221 % 1,852 % 2,074 % | 40,1s 20s 74s 1863,0s
pozorovatel 4 0,111 % 5205 % 5,316 % 0,340 % 17,794 % 18,134 % | T74s 20s 92s 1863,0s
pozorovatel 5 0,058 % 4,450 % 4,508 % 5,594 % 1,575 % 7,169 % | 53,0 20s 95s 1863,0s
pozorovatel 6 0,192 % 1,072 % 1,264 % 13,064 % 45596 % 58,660 % | 64,1s 2,0s 120s 1863,0s
pozorovatel 7 0,115 % 0,535 % 0,650 % 0,807 % 1,232 % 2,039 % | 120,3 s 2,08 97s 1863,0s
pozorovatel 8 0,150 % 1,864 % 2,014 % 0,067 % 12,644 % 12,711 % | 138,7 s 20s 75s 1863,0s
pozorovatel 9 0,148 % 3,672 % 3,820 % 0,491 % 38,701 % 39,192 % | 309 s 20s 91s 1863,0s

pozorovatel 10 0,185 % 1,064 % 1,238 % 14,843 % 43,588 % 58,431 % | T4,1s 2,0s 9,9 s 1863,0 s
pozorovatel 11 0,226 % 0,535 % 0,760 % 13,016 % 40,588 % 53,604 % | 42,6 s 2,08 70s 1863,0s
pozorovatel 12 0,111 % 4263 % 4,374 % 7,998 % 3314 % 11,312 % | 53,8s 20s 89s 1863,0s
pramér | 0,155 % 2,166 % 2,320 % | 6,851 % 22,211 % 29,062 % | 66,55 2,0 s 88s 1863,0s

s p. podm. - - - 0,136 % 2,311 % 2,447 % - 240s 105,1s  1863,0s
bez p. podm. - - - 6,000 % 2,509 % 8,510 % - 240s 105,1s  1863,0s

Tabulka 6.10: Vysledky experimentii pro Sadu 2, obrazek 1.
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6.3.12 Sada 2, obrazek 2

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. je silné presegmentovany a mirné
podsegmentovany. Jeji celkova chyba je vyssi nez primérny vysledek experimenti jednot-
livet a mnohem vyssi nez ruc¢niho vyznaceni p.p. Vysledek segmentace bez p.p. je mirné
presegmentovany a zaroven mirné podsegmentovany. Obé metody vsak nalezly hledany
objekt. Problémovou ¢asti u rucni segmentace byla u nékterych pozorovatel ¢ast oblohy
nad letadlem a predni ¢ast letadla. U automatickym metod navic komplikovaly segmentaci
podobné barevné ¢asti mimo poptedi v dolni ¢asti fotografie. Metoda bez vypoctu p.p.
byla vyrazné presnéjsi nez vétsina experimentii s daty jednoho pozorovatele. V priméru

byla celkova chyba vyssi o 1,393%. Lepsiho vysledku dosahli jen tii pozorovatelé.

(c) aut. seg. bez p. podm.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm.

RS podseg. RS pfeseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢cas RS cas ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,618 % 3,641 % 4,259 % 1,249 % 14,917 % 16,166 % | 51,6s 20s 91s 16320s
pozorovatel 2 0,996 % 0,067 % 1,063 % 7,243 % 27,533 % 34,776 % | 28,7s 20s 58s 1632,0s
pozorovatel 3 0,650 % 0,089 % 0,739 % 2,025 % 10,500 % 12,525 % | 259 s 20s 74s 1632,0s
pozorovatel 4 | 0,664 % 6,889 % 7553 % |  5292% 20870 % 26,162% | 668s  20s 92s 163208
pozorovatel 5 0,884 % 7,211 % 8,096 % 0,410 % 47679 % 48,089 % | 31,2s 2,0s 95s 1632,0s
pozorovatel 6 0,842 % 0,083 % 0,925 % 10,992 % 30,687 % 41,678 % | 54.2s 2,0s 12,0s  1632,0s
pozorovatel 7 0,540 % 0,081 % 0,621 % 5,568 % 33,040 % 38,608 % | 60,5 s 20s 97s 16320s
pozorovatel 8 1,203 % 0,081 % 1,284 % 0,933 % 0,686 % 1,618 % | 165,3 s 20s 75s  16320s
pozorovatel 9 1,290 % 0,074 % 1,364 % 4,852 % 19,546 % 24,398 % | 36,8 s 2,0s 91s 1632,0s

pozorovatel 10 0,477 % 0,104 % 0,581 % 6,457 % 25316 % 31,774 % | 616s 2,0s 99s 1632,0s
pozorovatel 11 0,731 % 0,087 % 0,818 % 0,828 % 0,917 % 1,744 % | 18,5s 20s 70s 16320s
pozorovatel 12 0,763 % 0,085 % 0,847 % 0,505 % 0,295 % 0,800 % | 33,0s 20s 89s 1632,0s
pramér | 0,805 % 1,541 % 2,346 % | 3,863 % 19,332 % 23,195 % | 52,8 s 2,0 s 88s 1632,0s

s p. podm. - - - 2,289 % 32,930 % 35,220 % - 240s 105,1s  1632,0s
bez p. podm. - - - 1,171 % 2,568 % 3,739 % - 240s 105,1s  1632,0s

Tabulka 6.11: Vysledky experimenti pro Sadu 2, obrazek 2.
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6.3.13 Sada 2, obrazek 3

Vysledky obou automatickych segmentaci jsou presegmentované. Vysledek metody bez
vypoctenych p.p. vSak vyrazné méné. Obé metody tspésné nalezly hledané poptedi foto-
grafie. Problémovych casti u rucni segmentace byla cela rada. Obloha kolem vrtule, kabiny
a castecné i kolem ktidel, ¢ast travnaté plochy u podvozku letounu, popripadé i davy lidi
a Casti letadel v pozadi. U nékterych pozorovatelt se také vyskytovala chyba v pode-
segmentovani proskleného kokpitu. Automatickd metoda bez p.p. byla vyrazné presnéjsi
nez vétsina experimentt s daty jednoho pozorovatele. Lepsiho vysledku dosahl jen jediny
pozorovatel a tento vysledek byl s automatickou metodou témér srovnatelny, lepsi pouze
0 0,057%. Oproti pruméru ru¢nich segmentaci byla chyba o 0,960% vyssi. Neprehléd-
nutelnym faktem je, ze pramérny Cas straveny jednim uzivatelem na tvorbé p.p. (135,9
vteriny) byl vyssi nez soucet vSech dvandcti ¢ast pri pouziti zarizeni na sledovani pohybu
o¢i veetné kalibrace (105,1 vtefiny). Toto je jedina fotografie ze vSech tif sad, kde takova

situace nastala.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET pfeseg. c. chyba | ¢as RS ¢as ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,155 % 2,726 % 2,882 % 1,111 % 23581 % 24,692 % | 1883 s 2,08 91s 2030,0s
pozorovatel 2 0,121 % 5981 % 6,102 % 0,517 % 15276 % 15,794 % 493 s 20s 58s  2030,0s
pozorovatel 3 0,217 % 3532 % 3,749 % 0,419 % 5,603 % 6,022 % 83,5 s 2,08 74s 203008
pororovatel 4 | 0,122 % 19,721 % 19,843 % | 17,848 % 2,210 % 20,058 % | 15495 20 92s 203008
pozorovatel 5 0,144 % 2,625 % 2,770 % 0,455 % 18,845 % 19,301 % 73,0 s 2,0s 95s 2030,0s
pozorovatel 6 0,135 % 3,574 % 3,709 % 0,996 % 14,428 % 15424 % | 1556s 20s 12,0 2030,0s
pozorovatel 7 0,139 % 3,662 % 3,801 % 0,405 % 7,386 % 7,791 % | 218,2's 2,0s 9,7s 2030,0s
pozorovatel 8 0,132 % 4317 % 4,448 % 1,923 % 14,383 % 16,306 % | 3479 s 20s 75s  2030,0s
pozorovatel 9 0,297 % 3,607 % 3,903 % 4,659 % 2,044 % 6,703 % 64,0 s 2,08 9,1s 2030,0s

pozorovatel 10 0,157 % 3,634 % 3,791 % 0,323 % 9,606 % 9,929 % | 104,5 s 20s 99s 2030,0s
pozorovatel 11 0,149 % 2394 % 2,544 % 0,942 % 6,873 % 7,815 % | 132,8 s 2,0s 7,0s 20300
pozorovatel 12 0,108 % 3,781 % 3,888 % 0,736 % 7,854 % 8,590 % 584 s 20s 89s 2030,0s
prumér 0,156 % 4,963 % 5,119 % 2,528 % 10,674 % 13,202 % | 1359 s 2,0s 8,8s 2030,0s

s p. podm. - - - 0,084 % 16,859 % 16,943 % - 240s 105,1s 20300 s
bez p. podm. - - - 0,132 % 5,946 % 6,079 % - 240s 105,1s  2030,0 s

Tabulka 6.12: Vysledky experimenti pro Sadu 2, obrazek 3.
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6.3.14 Sada 2, obrazek 4

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl velmi pfesny. Vysledek seg-

mentace bez p.p. je podsegmentovany. Ve vybrané oblasti chybi barevné casti letadla.

Problémové oblasti z rucni segmentace byly v podstaté zanedbatelné. O tom vypovida

i velmi nizkd pramérnd celkova chyba 0,518%. Oba vysledky automatickych segmentaci

zalozenych na datech od vice pozorovatelt mély dobré vystupy, predevsim vsak metoda

s vypocétenymi p.p. Jeji celkova chyba dosahuje jen 0,911% plochy, coz je méné nez jaka-

koliv segmentace vytvorend na zakladé dat jednotlivel z eye trackeru. Chyba byla vyssi

jen 0 0,393% nez prumérnd rucni segmentace. I zde byly automatické metody tispésnéjsi,

pokud vyuzivaly data od vSech pozorovateli.

(a) ground truth.

(b) aut. seg. s p. podm.

-

R 552 T

(c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS ¢as ET cass kal. cas GT
pozorovatel 1 0,235 % 0,229 % 0,464 % 4,354 % 0,289 % 4,642 % | 1246 s 2,0s 91s 981,0s
pozorovatel 2 | 0257 % 0311% 0568 % | 1852%  0326% 2178% | 381s  20s 585 9810
pozorovatel 3 0,226 % 0,300 % 0,525 % 4,624 % 0,318 % 4,942 % | 322s 20s 74s 981,0s
pozorovatel 4 | 0250 %  0233% 0483% | 4733% 0,221 % 4954 % | 11545 20s 925 9810
pozorovatel 5 0,251 % 0,255 % 0,506 % 2,548 % 12,156 % 14,704 % | 84,1s 2,0s 95s 981,0s
pozorovatel 6 0,251 % 0,292 % 0,544 % 10,573 % 27,656 % 38,229 % | 59,7s 2,0s 12,0s  981,0s
pozorovatel 7 0279 % 0,211 % 0,490 % 1,365 % 0,312 % 1,677 % | 1478 s 20s 97s 981.0s
pozorovatel 8 0,263 % 0,325 % 0,587 % 2,314 % 0,435 % 2,750 % | 239,3 s 2,08 75s 981,0s
pozorovatel 9 0,279 % 0,215 % 0,494 % 3,502 % 0,411 % 3913 % | 282s 2,08 9,1s 981,0s

pozorovatel 10 0,261 % 0,314 % 0,576 % 0,444 % 0,709 % 1,153 % | 67,1s 2,0s 99s 981,05
pozorovatel 11 0,258 % 0,212 % 0,470 % 2,205 % 0,419 % 2,624 % | 47,7s 2,0s 70s 981,0s
pozorovatel 12 0,203 % 0,306 % 0,509 % 3923 % 10,815 % 14,738 % | 554 s 2,0s 89s 981,0s
pramér | 0,251 % 0,267 % 0,518 % | 3,537 % 4,505 % 8,042 % | 86,6 s 2,0 s 88s 981,05

s p. podm. - - - 0,359 % 0,552 % 0,911 % - 240s 105,1s  981,0s
bez p. podm. - - - 4,549 % 0,334 % 4,883 % - 240s 105,1s  981,0 s

Tabulka 6.13: Vysledky experimenti pro Sadu 2, obrazek 4.
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6.3.15 Sada 2, obrazek 5

Oba vysledky automatickych segmentaci byly velmi dobré. Problémové ¢asti ruéni seg-
mentace byly zanedbatelné. U automatickych metod se jednalo o malou oblast nad stie-
dem trupu letounu. Na maly pocet kritickych oblasti ukazuji i nizka cisla u celkovych
chyb. Ty byly jak pro vSechny ru¢ni segmentace tak pro obé metody vyuzivajici dat vsech
12 pozorovatelt mensi nez 1%. Vysledky pro jednotlivé pozorovatele u experimentt s eye
trackerem uz tak uspokojivé nebyly. V poloviné pripadi, tedy v Sesti pokusech chyba

presahla ¢tvrtinu plochy. Ve 4 pripadech se dokonce blizila ¢i prekrocila 40%.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba

ET podseg. ET pieseg. c. chyba ‘ cas RS ¢as ET cas s kal. cas GT

pozorovatel 1 0,154 % 0,457 % 0,611 % 4712 % 37382 % 42,093 % | TL,7s 20s 91s 164905
pozorovatel 2 0,165 % 0,237 % 0,401 % 0,047 % 31,766 % 31,813 % | 394s 2,0s 58s 1649,0s
pozorovatel 3 0,168 % 0,181 % 0,349 % 0,352 % 0,733 % 1,086 % | 25,2s 2,08 74s 1649,0s
pozorovatel 4 0,167 % 0,182 % 0,349 % 11,845 % 15,985 % 27,830 % | 83,8s 20s 92s 1649,0s
pozorovatel 5 | 0215 %  0,164% 0379% | 0196 % 7,524 %  7,719% | 649s  20s 955 1649,0s
pozorovatel 6 | 0,147 % 0,659 % 0,806 % | 13315% 25905 % 39220 % | 674s 20s  120s 16490
pozorovatel 7 0,179 % 0,167 % 0,346 % 1,888 % 40,090 % 41,978 % | 127,1 s 2,0s 97s 1649,0s
pozorovatel 8 0,206 % 0,193 % 0,398 % 4,964 % 0,102 % 5,066 % | 293,4 s 2,08 75s 1649,0s
pozorovatel 9 0,165 % 0,236 % 0,402 % 0,709 % 0,531 % 1,240 % | 20,1s 20s 91s 164905
pozorovatel 10 0,212 % 0,168 % 0,380 % 9,763 % 36,825 % 46,588 % | 87,1s 20s 99s 1649,0s
pozorovatel 11 0,174 % 0,166 % 0,340 % 0,525 % 0,294 % 0,819 % | 572s 2,0s 70s 1649,0s
pozorovatel 12 0,155 % 0,236 % 0,391 % 1,384 % 2,110 % 3494 % | 51,0s 2,08 89s 1649,0s
pramér 0,176 % 0,254 % 0,429 % 4,142 % 16,604 % 20,746 % | 82,4 s 2,0s 8,8s 1649,0s

s p. podm. - - - 0,241 % 0,679 % 0,920 % - 240 105,1s  1649,0 s
bez p. podm. - - - 0,393 % 0,510 % 0,903 % - 240s 105,1s  1649,0s

Tabulka 6.14: Vysledky experimenti pro Sadu 2, obrazek 5.
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6.3.16 Sada 2, obrazek 6

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. je silné presegmentovany. Vy-
sledek segmentace bez p.p. je presegmentovany, ale vyrazné méné. Problémovou c¢asti
u rucni segmentace byly vétsinou domy nebo c¢asti domi pod letadlem, které byly problé-
mové i v automatické segmentaci. Déle problémova mohla byt horni ¢ast trupu letadla,
ktera splyvala s oblohou na pozadi. Oba vysledky automatickych segmentaci zalozenych
na datech od vice pozorovatelti nalezly tuspésné hledany objekt. Z automatickych metod
byla presnéjsi ta bez vypoctenych p.p. Byla vyrazné lepsi nez primeér experimentt jed-
notlivych pozorovateli, které také trpély velkou mirou presegmentovani. Oproti priméru

rucnich metod byla celkova chyba o 3,589% vySsi.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS pfeseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢cas RS cas ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,394 % 0,498 % 0,891 % 4,352 % 1,073 % 5426 % | 54,9 s 2,0s 91s 1776,0s
pozorovatel 2 0,372 % 5351 % 5,723 % 1,361 % 16,974 % 18,336 % | 35,3 s 2,0s 58s 1776,0s
pozorovatel 3 0,399 % 0,485 % 0,884 % 1,426 % 28,840 % 30,267 % | 36,2s 20s 7T4s 17760
pozorovatel 4 | 0,371 %  9.119% 9490 % | 11258 % 24,093 % 35351 % | 90,65  2.0s 92s 17760
pozorovatel 5 0,479 % 0,452 % 0,931 % 8,568 % 13,021 % 21,589 % | 66,7 s 2,0s 95s 1776,0s
pozorovatel 6 0,369 % 6,027 % 6,396 % 14,306 % 20,734 % 44,039 % | 864 s 2,0s 120s 1776,0s
pozorovatel 7 0,393 % 0,408 % 0,801 % 1,711 % 18,854 % 20,565 % | 132,8 s 20s 97s 1776,0s
pozorovatel 8 0,454 % 7879 % 8,333 % 2,049 % 4,562 % 6,611 % | 190,0 s 20s 75s 177608
pozorovatel 9 0,503 % 0,470 % 0,973 % 2,797 % 4,122 % 6,918 % | 34,7s 2,0s 91s 1776,0s

pozorovatel 10 0,402 % 0,514 % 0,916 % 8,608 % 12,688 % 21,296 % | 80,7 s 2,0s 99s 1776,0s
pozorovatel 11 0,124 % 0,443 % 0,567 % 0,967 % 2629 % 3,596 % | 464 s 20s 70s 1776,0s
pozorovatel 12 0,469 % 0,533 % 1,002 % 1,635 % 2,110 % 3,745 % | 50,1s 20s 89s 1776,0s
pramér | 0,394 % 2,682 % 3,076 % | 4,020 % 13,225 % 18,145 % | 75,4s 2,0 s 88s 1776,0s

s p. podm. - - - 2,048 % 19,284 % 21,332 % - 240s 105,1s  1776,0 s
bez p. podm. - - - 1,305 % 5,360 % 6,665 % - 240s 105,1s 1 776,0s

Tabulka 6.15: Vysledky experimenti pro Sadu 2, obrazek 6.
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6.3.17 Sada 2, obrazek 7

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl silné presegmentovany. Vy-
sledek segmentace bez p.p. je velmi presny. Problémovou c¢asti u rucni segmentace byly
oblasti pozadi mezi kiidly, motory a mezi koly. U automatické segmentace navic oblast
pozadi nad letadlem. Obé metody vyuzivajici automatickych segmentaci zalozenych na
datech od vice pozorovatell nalezly hledany objekt. Vysledek metody bez vypoétu p.p.
byl priblizné srovnatelny s vétsinou vysledki zalozenych na ru¢nim zadani p.p. Oproti
prumeéru je dokonce lepsi. Je vsak zkresleny vysledkem pozorovatele ¢. 2, ktery mél celko-
vou chybu 5,90% plochy. Metoda bez p.p. vSak méla celkovou chybu vyrazné mensi nez
primérna segmentace z dat z eye trackeru. V experimentech s daty jednotlivett méli dva

pozorovatelé lepsi vysledek.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS cas ET cCas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,121 % 1,465 % 1,586 % 10,714 % 5,376 % 16,090 % | 57,8 s 2,08 91s 2168,0s
pozorovatel 2 0,085 % 5306 % 5,390 % 0,299 % 0,982 % 1,281 % | 39,0s 2,08 58s 2168,0s
pozorovatel 3 0,138 % 0,907 % 1,045 % 2,031 % 30,036 % 32,067 % | 304 s 20s T4s 2168,0s
pozorovatel 4 0,136 % 0,883 % 1,019 % 0,473 % 0,510 % 0,983 % | 82,1s 20s 92s 2168,0s
pozorovatel 5 | 0,118 % 1,688 % 1,806 % | 0212 % 43511 % 43.722% | 4405 20 955 21680s
pozorovatel 6 0,133 % 0,950 % 1,084 % 1,567 % 20,566 % 22,133 % | 82,7s 2,08 12,0s  2168,0s
pozorovatel 7 0,151 % 0,601 % 0,753 % 1,730 % 21,393 % 23,124 % | 89,2s 2,08 97s 2168,0s
pozorovatel 8 0,144 % 0,622 % 0,766 % 1,203 % 0,437 % 1,640 % | 343,0 s 20s 75s 2168,0s
pozorovatel 9 0,151 % 0,602 % 0,753 % 2,869 % 0,393 % 3,262 % | 344s 20s 91s 2168,0s

pozorovatel 10 0,149 % 0,965 % 1,114 % 2,008 % 28,285 % 30,293 % | 82,1s 2,08 99s 2168,0s
pozorovatel 11 0,153 % 0,603 % 0,756 % 0,817 % 24,206 % 25023 % | 76,1s 2,08 70s 2168,0s
pozorovatel 12 0,136 % 0,868 % 1,004 % 0,341 % 0,520 % 0,862 % | 51.0s 2,08 89s 2168,0s
pramér | 0,135 % 1,288 % 1,423 % | 2,022 % 14,685 % 16,707 % | 84,3s 2,0 s 88s 21680 s

s p. podm. - - - 0,229 % 23,010 % 23,239 % - 240s 105,1s  2168,0 s
bez p. podm. - - - 0,316 % 0,831 % 1,147 % - 240s 105,1s 2 168,0 s

Tabulka 6.16: Vysledky experimentii pro Sadu 2, obrazek 7.
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6.3.18 Sada 2, obrazek 8

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p. p. byl silné pfesegmentovany a pod-
segmentovany. Vysledek segmentace bez p.p. je mirné presegmentovany a mirné podseg-
mentovany. Jedinou problémovou ¢asti u rucni segmentace byla ¢ast nebe mezi pravym
kridlem a motorem letadla, ktera sousedi se sklem kabiny. Sklenéna plocha a obloha maji
v této casti velmi podobny odstin. U automatické segmentace navic problémy délala pod-
hledova c¢ast kiidel a kormidla. Obé metody vyuzivajici automatickych segmentaci zaloze-
nych na datech od vice pozorovatel nalezly hledany objekt. Vysledky ru¢nich segmentaci
byly velmi dobré a jejich chyba se az na dvé vyjimky pohybovala mirné pres 0,3%. U
dvou pozorovatelit doslo k velké chybé presegmentovani. Stejny problém méla i metoda
s daty vSech pozorovatelu. Oproti pruméru rucnich metod byla celkova chyba o 1,481%

vySsi.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

cas RS ¢Cas ET cas s kal. cas GT

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET pieseg. c. chyba

pozorovatel 1 0,053 % 0,327 % 0,380 % 1,645 % 0,436 % 2,082 % | 884s 20s 91s 1378,0s
pozorovatel 2 | 0,054 % 0309 % 0363 % | 6274 % 36461 % 42,735 % | 242s  20s 585 13780s
pozorovatel 3 0,054 % 0,309 % 0,363 % 2,003 % 0,238 % 2241 % | 29,9 s 2,0s 74s 1378,0s
pozorovatel 4 0,038 % 9,296 % 9,334 % 0,053 % 2,434 % 2487 % | 67,7s 2,08 92s 13780s
pozorovatel 5 0,050 % 0,339 % 0,390 % 6,635 % 47,842 % 54477 % | 422's 20s 95s 13780s
pozorovatel 6 0,042 % 5543 % 5,585 % 7,065 % 23,668 % 30,733 % | 415s 20s 12,0s  1378,0s
pozorovatel 7 0,053 % 0,312 % 0,364 % 3,275 % 41,778 % 45,053 % | 96,1 s 2,0s 97s 1378,0s
pozorovatel 8 0,054 % 0,306 % 0,360 % 0,724 % 0,253 % 0,976 % | 1346 s 2,0s 75s 1378,0s
pozorovatel 9 0,085 % 0,231 % 0,316 % 5,007 % 33,031 % 38,038 % | 37.1s 2,08 91s 13780s
pozorovatel 10 0,053 % 0,322 % 0,375 % 3,538 % 13,392 % 16,930 % | 589 s 2,0s 99s 1378,0s
pozorovatel 11 | 0,072% 0237 % 0,308 % | 3,057 % 42413 % 45470 % | 34,1s 20 70s 13780s
pozorovatel 12 0,052 % 0,321 % 0,373 % 3,789 % 0,040 % 3,829 % | 422 2,0s 89s 1378,0s
prumér 0,055 % 1,488 % 1,543 % 3,589 % 20,165 % 23,754 % | 58,1 s 2,0 s 8,8s 1378,0s

s p. podm. - - - 2,624 % 46,018 % 48,642 % - 240s 105,1s  1378,0s
bez p. podm. - - - 1,925 % 1,099 % 3,024 % - 240s 105,1s  1378,0s

Tabulka 6.17: Vysledky experimenti pro Sadu 2, obrazek 8.
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6.3.19 Sada 2, obrazek 9

U posledni fotografie v druhé sadé je vysledek automatické segmentace pro vypocitané
pevné podminky silné presegmentovany, vysledek segmentace bez pevnych podminek je
jen mirné presegmentovany. Problémovou ¢asti u rucni segmentace byla oblast mezi kii-
dlem a ocasem letounu a také znaceni silnice v irovni nad letadlem. Oba vysledky auto-
matickych segmentaci zalozenych na datech od vice pozorovatel nalezly hledany objekt.
Metoda bez pevnych podminek byla tspésna, bohuzel vyznacila jako popredi dalsi ¢asti
fotografie v odpovidajicich odstinech, jako je znaceni pristavaci plochy nebo stin letadla
na ranveji. Byla presnéjsi nez experimenty primér jednotliveil s pouzitim eye trackeru.
Za zminku stoji velice nizka podsegmentovanost v pripadé rucné zadavanych p.p., ktera

byla v priaméru jen 0,055% a vubec nepresdhla hodnotu 0,072% plochy.

(a) ground truth.

(b) aut. seg. s p. podm.

(c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS cas ET cCas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,164 % 0,296 % 0,460 % 1,298 % 32,400 % 33,697 % | 72,08 2,0s 9,1s 1421,0s
pozorovatel 2 0,124 % 1,748 % 1872 % 5,524 % 0,000 % 5524 % | 37,.1s 2,08 5,8s 14210s
pozorovatel 3 0,152 % 0,303 % 0,455 % 0,438 % 20,489 % 20,927 % | 16,7 s 20s T4s 14210s
pozorovatel 4 0,126 % 6,188 % 6,314 % 0,511 % 0,745 % 1,255 % | 59,1s 20s 92s 14210s
pozorovatel 5 | 0,142 % 0314 % 0456 % | 0099 % 22,699 % 22798 % | 3565  20s 95s 14210
pozorovatel 6 0,193 % 0,178 % 0,370 % 2,606 % 15,328 % 17,934 % | 48,5 s 2,0s 12,0 s 1421,0s
pozorovatel 7 0,153 % 0,197 % 0,350 % 0,234 % 0,745 % 0,979 % | 945 s 2,08 9,7s 14210s
pozorovatel 8 0,120 % 3,013% 3,133 % 0,185 % 20,372 % 20,556 % | 126,5 s 20s 75s  14210s
pozorovatel 9 0,145 % 0,322 % 0,467 % 0,859 % 2,427 % 3,286 % | 63,1s 20s 91s 14210s

pozorovatel 10 | 0,178 % 0301 % 0479 % | 5524 % 0,000 % 5524 % | 61,0s 20 99s 14210s
pozorovatel 11 0,141 % 0,319 % 0,459 % 1,342 % 35,722 % 37,064 % | 63,7s 2,08 7,08 14210s
pozorovatel 12 0,156 % 0,451 % 0,607 % 0,069 % 19,769 % 19,839 % | 98,3 s 20s 89s 14210s
pramér | 0,150 % 1,136 % 1,285 % | 1,557 % 14,225 % 15,782 % | 64,75 2,0 s 88s 1421,0s

s p. podm. - - - 0,062 % 20,355 % 20,417 % - 240s 105,1s  1421,0s
bez p. podm. - - - 0,458 % 4,867 % 5,325 % - 240s 105,1s 14210

Tabulka 6.18: Vysledky experimentii pro Sadu 2, obrazek 9.

67



6.3.20 Sada 3, obrazek 1

Vysledek automatické segmentace s vypocitanymi p.p. je presegmentovany. Vysledek
segmentace s volnéjsimi p.p. je naopak podsegmentovany. Problémovou c¢asti u rucéni seg-
mentace byla tmavsi casti ploutvi, popripadé bila znacka mezi télem a ocasni ploutvi,
obecné zde rucni segmentace dopadla velmi dobfe s primérnou celkovou chybou jenom
0,456%. Obé metody se chybovosti blizily k fadové vyssimu vysledku chybovosti okolo
4%.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS cas ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,062 % 0,155 % 0,216 % 7,639 % 0,080 % 7,720 % | 273s 2,0s 79s 1465,0s
pozorovatel 2 0,048 % 1,643 % 1,691 % 7,102 % 3,786 % 10,888 % | 41,8 s 2,08 59s 1465,0s
pozorovatel 3 0,203 % 0,180 % 0,383 % 4,594 % 0,109 % 4703 % | 22,7s 20s 81s 14650s
pozorovatel 4 0,080 % 0,160 % 0,239 % 4,801 % 0,117 % 4,918 % | 110,1 s 20s 83s 1465,0s
pozorovatel 5 | 0,082 % 0,156 % 0238 % | 17.613% 16,809 % 34422 % | 7205  2.0s 90s 14650
pozorovatel 6 0,082 % 0,157 % 0,239 % 21,156 % 19,112 % 40,267 % | 359s 2,0s 9,8s 1465,0s
pozorovatel 7 0,066 % 0,146 % 0,212 % 4,136 % 0,221 % 4,357 % | 54,58 2,0s 92s 1465,0s
pozorovatel 8 0,198 % 0,164 % 0,362 % 3,108 % 0,135 % 3,244 % | 415 2,0s 7,6s 14650s
pozorovatel 9 0,060 % 0,162 % 0,222 % 0,628 % 0,197 % 0,826 % | 20,8s 20s 94s 14650s

pozorovatel 10 0,080 % 1,040 % 1,119 % 5,030 % 0,401 % 5431 % | 404 s 2,0s 8,6s 1465,0s
pozorovatel 11 0,166 % 0,156 % 0,322 % 0,637 % 8,021 % 8,658 % | 56,3 s 2,08 8,0s 1465,0s
pozorovatel 12 0,087 % 0,145 % 0,232 % 21,291 % 0,000 % 21,291 % | 29,4s 20s 94s 1465,0s
pramér | 0,101 % 0,355 % 0,456 % | 8,145 % 4,082 % 12,227 % | 46,1ls 2,0s 845 14650 s

s p. podm. - - - 0,233 % 3,571 % 3,804 % - 240s 101,2s 14650
bez p. podm. - ; Sl 3820%  0136% 3,965 % - 240s  1012s 14650

Tabulka 6.19: Vysledky experimentii pro Sadu 3, obrazek 1.
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6.3.21 Sada 3, obrazek 2

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl silné presegmentovany a pod-
segmentovany. Vysledek segmentace bez p.p. je velmi dobry. Na tomto obrazku je fada
velmi obtiZnych mist pro automatickou segmentaci. Barva srsti na nékterych mistech
splyva s odstiny porostu. Velkym problémem jsou také tmava mista se stiny. Navic klo-
kan neni na fotografii cely. Problémy byly nejvice viditelné v okoli koncetin a ocasu. Obé
metody vyuzivajici automatickych segmentaci zalozenych na datech od vice pozorovatel
nalezly hledany objekt. [ kdyz u metody s vypoctenymi p.p. je to sporné, nebot segmentace
mé velkou celkovou chybu presahujici 60% plochy a tudiZ je extrémné neptresnd. Chyba
rucnich segmentaci se pohybovala prumérné kolem 2, 608%, coz je o 0, 387% horsi nez vy-
sledek metody s volnymi p.p. To znamen4, ze zde tato metoda dosdhla skvélého vysledku.
Tato fotografie drzi prvenstvi v nejdelsi tvorbé ground truth data mezi prezentovanymi

snimky. Divodem je velmi ¢lenitd kontura klokana (srsti).

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET pieseg. c. chyba ‘ cas RS ¢Cas ET cas s kal. cas GT

pozorovatel 1 0,262 % 1,543 % 1,804 % 7,798 % 0,767 % 8,565 % | 824 s 20s 79s  31950s
pozorovatel 2 | 0,189 % 6723 % 6,912 % | 15691 % 0049 % 15741% | 418s  20s 595 31950
pozorovatel 3 0,230 % 1,428 % 1,658 % 1,367 % 0,513 % 1,880 % | 32,1s 2,0s 81s 31950s
pozorovatel 4 0,246 % 3,929 % 4,176 % 4,696 % 0,754 % 5,449 % | 1170 s 2,08 83s 31950s
pozorovatel 5 0,019 % 5148 % 5,167 % 5823 % 41,697 % 47519 % | 58,9 s 20s 90s 31950s
pozorovatel 6 0,327 % 2971 % 3,298 % 18,414 % 7,450 % 25,865 % | 63,2 20s 98s 31950s
pozorovatel 7| 0,325 % 0,548 % 0,872 % | 10,594 % 0,768 % 11,362 % | 10655  2,0s 925 31950
pozorovatel 8 0,301 % 1,267 % 1,568 % 26,131 % 0,000 % 26,131 % | 56,8 s 2,08 76s 31950s
pozorovatel 9 0,304 % 1,082 % 1,386 % 20,471 % 28,498 % 48,970 % | 94,5 s 2,08 94s 31950s
pozorovatel 10 0,217 % 1,876 % 2,093 % 6,138 % 10,286 % 16,423 % | 90,2's 20s 86s 31950s
pozorovatel 11 | 0,308 % 0,668 % 0976 % | 17402 % 26981 % 44,383 % | 538s 2.0 80s 31950s
pozorovatel 12 0,334 % 1,066 % 1,389 % 26,135 % 0,000 % 26,135 % | 46,4 s 2,08 94s 31950s
prumér 0,255 % 2,353 % 2,608 % | 13,388 % 9,814 % 23,202 % | 70,3 s 2,0 s 84s 31950s

s p. podm. - - - 9,308 % 51,895 % 61,203 % - 240s 101,2s  31950s
bez p. podm. - - - 0,795 % 1,426 % 2,221 % - 240s 101,2s 319505

Tabulka 6.20: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 2.
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6.3.22 Sada 3, obrazek 3

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl silné presegmentovany a mirné
podsegmentovany. Vysledek segmentace bez p.p. je mirné podsegmentovany. Problema-
tickymi misty pro segmentaci byly nohy kosa, predevsim levd (na obrazku vpravo), ktera
se nejen lisila barvou, ale navic byla od téla oddélena listem travy. Pokud tedy nebyla
radné oznacena spravnymi p.p. obvykle byl vysledek bez ni. Mnohem lepsiho vysledku
opét dosahla metoda s volnéjsimi p.p., kterd byla s celkovou chybou 0, 857% jen o 0,262%

horsi nez ru¢ni segmentace.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba

ET podseg. ET pieseg. c. chyba ‘ cas RS ¢as ET cas s kal. cas GT

pozorovatel 1 0,072 % 0,593 % 0,665 % 4,201 % 10,857 % 15,058 % | 116,8 s 20s 79s 168205
pozorovatel 2 0,081 % 0,779 % 0,861 % 1,936 % 0,178 % 2,114 % | 533s 2,0s 59s 1682,0s
pozorovatel 3 0,111 % 0,456 % 0,568 % 1,145 % 0,208 % 1,353 % | 17,2s 2,08 81s 1682,0s
pozorovatel 4 0,088 % 0,444 % 0,532 % 7,890 % 4583 % 12473 % | 114,1 s 20s 83s 16820s
pozorovatel 5 0,147 % 0,434 % 0,581 % 2,566 % 5,919 % 8,485 % | 424's 2,0s 90s 16820s
pozorovatel 6 | 0,142 % 0334 % 0475 % | 19063% 17,734 % 36,796 % | 445s 20 98s 16820s
pozorovatel 7 0,073 % 0,533 % 0,606 % 6,254 % 0,104 % 6,358 % | 65,0 2,0s 92s 1682,0s
pozorovatel 8 0,087 % 0,455 % 0,542 % 3,526 % 0,305 % 3831 % | 80,2s 20s 76s 16820s
pozorovatel 9 0,119% 0,403 % 0,522 % 6,705 % 0,087 % 6,792 % | 61,1s 20s 94s 16820s
pozorovatel 10 0,083 % 0,579 % 0,662 % 2,764 % 1,971 % 4,735 % | 60,0 s 20s 86s 1682,0s
pozorovatel 11 0,121 % 0,415 % 0,536 % 10,748 % 24,242 % 34,990 % | 10,5 2,0s 80s 1682,0s
pozorovatel 12 0,080 % 0,504 % 0,584 % 19,140 % 0,000 % 19,140 % | 33,5 s 2,08 94s 1682,0s
pramér 0,100 % 0,494 % 0,595 % 7,161 % 5,516 % 12,677 % | 58,2 s 2,0s 8,4s 1682,0s

s p. podm. - - - 1,795 % 20542 % 22,337 % - 240s 101,2s 168205
bez p. podm. - - - 0,482 % 0,375 % 0,857 % - 240s 101,2s 168205

Tabulka 6.21: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 3.
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6.3.23 Sada 3, obrazek 4

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl mirné podsegmentovany. Vy-
sledek segmentace bez p.p. je silné podsegmentovany. Problematickou oblasti segmentace
byla predevsim poloprithledna ocasni ploutev. Oba vysledky automatickych segmentaci
zalozenych na datech od vice pozorovatelt obsahovaly hledany objekt i kdyz druha metoda

nevybrala zlutou ¢ast rybiho téla.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | cas RS cas ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,711 % 0,160 % 0,872 % 11,114 % 0,001 % 11,115% | 86,5s 2,0s 79s 1520,0s
pozorovatel 2 0,659 % 0,162 % 0,821 % 7,637 % 0,540 % 8,177 % | 359 s 20s 59s 1520,0s
pozorovatel 3 0,821 % 0,163 % 0,985 % 1,224 % 4,710 % 5934 % | 19,1s 2,0s 81s 1520,0s
pozorovatel 4 0,167 % 0,191 % 0,358 % 4,667 % 0,941 % 5,608 % | 90,2 s 2,0s 83s 1520,0s
pozorovatel 5 1,352 % 0,160 % 1,512 % 0,035 % 42,668 % 42,703 % | 364 s 2,08 9,0s 1520,0s
pozorovatel 6 0,201 % 0,175 % 0,377 % 19,135 % 25,877 % 45,012 % | 324s 2,0s 98s 1520,0s
pozorovatel 7 0,064 % 0,182 % 0,246 % 12,062 % 0,022 % 12,084 % | 409 s 2.0s 92s 1520,0s
pozorovatel 8 1,370 % 0,146 % 1,516 % 1,239 % 2,364 % 3,603 % | 48,3s 2,0s 76s 1520,0s
pozorovatel 9 0,186 % 0,192 % 0,378 % 3,242 % 0,258 % 3,500 % | 24,8s 2,0s 94s 1520,0s

pozorovatel 10 | 1,154 % 0,165 % 1,319% | 1,106 % 4287 % 5394 % | 447s 20 86s 15200
pozorovatel 11 1,310 % 0173 % 1,483 % 1,321 % 0,856 % 2,176 % | 344s 2,0s 80s 1520,0s
pozorovatel 12 1,072 % 0,157 % 1,230 % 19,221 % 0,000 % 19,221 % | 30,0s 2,0s 94s 1520,0s
pramér 0,756 % 0,169 % 0,925 % 6,833 % 6,877 % 13,711 % | 43,6 s 2,0s 8,4s 1520,0s

s p. podm. - - - 1,330 % 0,205 % 1,534 % - 240s 101,2s  1520,0s
bez p. podm. - - - 8,561 % 0,005 % 8,566 % - 240s 101,2s  1520,0s

Tabulka 6.22: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 4.
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6.3.24 Sada 3, obrazek 5

Vysledek automatické segmentace je pro vypocitané p.p. mirné podsegmentovany. Vy-
sledek segmentace bez p.p. je velmi dobry. Problematické byly ¢asti podobné jako na
fotografii klokana, kdy néktera mista na rozhrani srsti a pozadi splyvala. Obé metody
vsak uspésné nalezly hledané popredi. Metoda bez vypoctenych p.p. dosdhla lepsiho vy-

sledku nez prumér z rucnich segmentaci a to o 0,574% s celkovou chybou 1,561%.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | cas RS cas ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,133 % 1,197 % 1,330 % 2,164 % 0,672 % 2836 % | 90,5s 2,0s 79s 2069,0s
pozorovatel 2 0,109 % 5916 % 6,025 % 9,885 % 0,666 % 10,551 % | 36,0 s 2,0s 59s 2069,0s
pozorovatel 3 0,029 % 3,241 % 3,269 % 0,549 % 0,449 % 0,998 % | 173 s 2,0s 81s 2069,0s
pozorovatel 4 0,108 % 5,638 % 5,746 % 11,676 % 4982 % 16,6568 % | 81,6s 2,0s 83s 2069,0s
pozorovatel 5 0,121 % 1,470 % 1,591 % 0,052 % 35,234 % 35,286 % | 584 s 2,08 9,0s 20690 s
pozorovatel 6 0,134 % 1,244 % 1,318 % 23,748 % 25,159 % 48,908 % | 499 s 2,0s 9,8s  2069,0s
pozorovatel 7 0,164 % 1,036 % 1,200 % 18,138 % 0,368 % 18,506 % | 64,6 s 2,0s 92s 2069,0s
pozorovatel 8 0,148 % 0,938 % 1,086 % 17,392 % 0,010 % 17,402 % | 67,7s 2,0s 76s 20690 s
pozorovatel 9 0,191 % 0,623 % 0,814 % 16,422 % 0212 % 16,634 % | 553 s 2,0s 94s 2069,0s

pozorovatel 10 0,167 % 1,027 % 1,194 % 6,841 % 2,272 % 9,114 % | 33,5s 2,08 8,6s 2069,0s
pozorovatel 11 0,148 % 0,882 % 1,030 % 11,068 % 0,278 % 11,347 % | 41,1s 2,0s 80s 2069,0s
pozorovatel 12 0,143 % 0,817 % 0,960 % 23,752 % 0,000 % 23,752 % | 34,8s 2,0s 94s 2069,0s
pramér 0,133 % 2,002 % 2,135 % | 11,807 % 5,859 % 17,666 % | 52,6 s 2,0 s 8,4s 2069,0s

s p. podm. - - - 2,831 % 0,353 % 3,185 % - 240s 101,2s  2069,0 s
bez p. podm. - - - 1,376 % 0,185 % 1,561 % - 240s 101,2s  2069,0 s

Tabulka 6.23: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 5.
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6.3.25 Sada 3, obrazek 6

Vysledky automatické segmentace pro vypocitané p.p. i volné p.p. jsou velmi silné
presegmentované. Pii rucéni segmentaci byla problémova mista jen na rozhrani drapkt
a vetvicky, na které zvonek sedi. PTi automatické segmentaci pak nastala rada dalsich
problémii. Vétvicky casto byly oznacené jako popredi a taktéz Casto i prostor mezi nimi.
Obé metody ovSem nalezly hledany objekt. Presnost uz vsak byla horsi. S metodou s vy-
poc¢itanymi p.p. bylo pres 20% plochy chybné rozliSeno. U metody s volnymi p.p. byla

chyba priblizné polovic¢ni.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba ‘ cas RS ¢as ET cas s kal. cas GT

pozorovatel 1 0,476 % 0,159 % 0,634 % 0,806 % 7,198 % 8,004 % | 72,1s 20s 79s 19480
pozorovatel 2 0,375 % 2,728 % 3,102 % 1,508 % 13,603 % 15,112 % | 382s 2,0s 59s 1948,0s
pozorovatel 3 0,413 % 0,130 % 0,543 % 0,757 % 0,614 % 1,371 % | 18,3 s 2,08 81s 1948,0s
pozorovatel 4 0,474 % 0,139 % 0,613 % 2,104 % 10,201 % 12,304 % | 1178 s 20s 83s 19480s
pozorovatel 5 0,558 % 0,113 % 0,671 % 0,695 % 2,631 % 3326 % | 419s 2,0s 90s 19480
pozorovatel 6 0,418 % 1,732 % 2,150 % 10,056 % 21,318 % 31,374 % | 569 s 2,0s 9,8 s 19480 s
pozorovatel 7 0,159 % 0,301 % 0,461 % 8,622 % 11,314 % 19,936 % | 49,6 s 2,0s 92s 1948,0s
pozorovatel 8 0,263 % 1,157 % 1,420 % 4,439 % 21,069 % 25,508 % | 89,1s 2,08 76s 1948,0s
pozorovatel 9 0,473 % 0,159 % 0,632 % 0,940 % 6,947 % 7887 % | 424 s 20s 94s 19480s
pozorovatel 10 0,173 % 2123 % 2,295 % 0,392 % 5,736 % 6,128 % | 423 s 20s 86s 194805
pozorovatel 11 0,444 % 0,143 % 0,587 % 10,136 % 6,835 % 16,971 % | 859 s 2,0s 80s 1948,0s
pozorovatel 12 0,435 % 2435 % 2,870 % 10,150 % 0,000 % 10,150 % | 36,9 s 2,08 94s 19480s
pramér 0,388 % 0,943 % 1,332 % 4,217 % 8,955 % 13,172 % | 57,6 s 2,0s 8,4s 19480 s

s p. podm. - - - 0,383 % 21,586 % 21,969 % - 240 101,2s  1948,0s
bez p. podm. - - - 0,371 % 11,592 % 11,964 % - 240 101,2s  1948,0s

Tabulka 6.24: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 6.
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6.3.26 Sada 3, obrazek 7

V treti sadé u fotografie lva je vysledek automatické segmentace pro vypocitané pevné
podminky silné presegmentovany, vysledek segmentace bez pevnych podminek je jen mirné
presegmentovany. Problémovou ¢asti u rucni segmentace byla oblast konct tlap, kde se
odstin srsti blizil odstinu terénu. Naro¢nymi oblastmi byla také hiiva a dalsi ¢asti srsti
obecné. Metoda s volnymi p.p. byla i na tomto snimku tspésnéjsi a jeji vysledna chyba

2,296% se velmi blizila pruméru rucénich segmentaci 2,256%.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET preseg. c. chyba | ¢as RS c¢as ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,943 % 0,738 % 1,681 % 6,930 % 0,173 % 7103 % | 73,7s 2,08 79s 2836,0s
pozorovatel 2 0,511 % 6,011 % 6,522 % 6,797 % 0,273 % 7,070 % | 103,7 s 2,08 59s 2836,0s
pozorovatel 3 1,409 % 0,492 % 1,901 % 8,632 % 0,121 % 8,753 % | 24,6 20s 81s 2836,0s
pozorovatel 4 0,918 % 0,555 % 1,473 % 6,152 % 9,280 % 15,432 % | 125,1 s 20s 83s 2836,0s
pozorovatel 5 1,465 % 0,575 % 2,040 % 0,873 % 34,763 % 35,636 % | 44,8 s 2,08 9,0s 2836,0s
pozorovatel 6 0,579 % 2,035 % 2,614 % 23,916 % 15,251 % 39,167 % | 572s 20s 98s 2836,0s
pozorovatel 7 0,710 % 0437 % 1,147 % 7,572 % 0,082 % 7654 % | 849 s 2,08 92s 2836,0s
pozorovatel 8 0,939 % 1,899 % 2,839 % 6,778 % 0,095 % 6,873 % | 171,56 s 20s 76s 2836,0s
pozorovatel 9 | 0,834 % 0,372 % 1206 % | 3588 %  0438% 4,026 % | 618s 20s 94s 28360s

pozorovatel 10 1,102 % 0,797 % 1,899 % 7,037 % 10,177 % 17,214 % | 84,6 s 2,08 8,6s 2836,0s
pozorovatel 11 0,777 % 0,405 % 1,182 % 12,798 % 0,067 % 12,865 % | 116,5 s 2,08 8,0s 2836,0s
pozorovatel 12 0,940 % 1,625 % 2,565 % 24,219 % 0,000 % 24,219 % | 40,5s 20s 94s 2836,0s
pramér | 0,927 % 1,328 % 2,256 % | 9,608 % 5,893 % 15,501 % | 82,45 2,0 s 84s 28360 s

s p. podm. - - T 274 % 17900 % 20,653 % T 240s 10125 28360
bez p. podm. - - - 0,929 % 1,367 % 2,296 % - 240s 101,2s  2836,0s

Tabulka 6.25: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 7.
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6.3.27 Sada 3, obrazek 8

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl silné podsegmentovany. Vy-
sledek segmentace bez p.p. je presegmentovany. Problémové oblasti jsou vétsinou drobné
mista na zdi za psem, kterda odstinem odpovidaji barve srsti zvirete a také svétlé konce
tlap. Obé metody hledany objekt nalezly. Metoda s volnymi p.p. opét s lepsim vysledkem
s celkovou chybou 3,146%.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

RS podseg. RS preseg. c. chyba | ET podseg. ET pfeseg. c. chyba | ¢as RS ¢as ET cas s kal. cas GT
pozorovatel 1 0,623 % 0,931 % 1,554 % 14,855 % 0,375 % 15,230 % | 49,8 s 2,08 79s 2390,0s
pozorovatel 2 0,474 % 1,723 % 2,197 % 16,102 % 2,080 % 18,182 % | 52,0s 20s 59s 2390,0s
pozorovatel 3| 0,039 % 2763 % 2801% | 6173% 0378 % 6551 % | 2265  20s 81s 23900s
pozorovatel 4 0,874 % 0,948 % 1,822 % 2,876 % 1,506 % 4,382 % | 122,6 s 2,0s 83s 2390,0s
pozorovatel 5 0,872 % 1,011 % 1,883 % 23,121 % 17,957 % 41,078 % | 84,7 s 2,08 9,0s 2390,0s
pozorovatel 6 0,635 % 0,527 % 1,162 % 1,752 % 1,650 % 3,402 % | 56,4 s 20s 98s 2390,0s
pozorovatel 7 0,242 % 0,600 % 0,842 % 21,833 % 0,158 % 21,991 % | 55,2s 20s 92s 2390,0s
pozorovatel 8 | 0,885 % 0758 % 1,643 % | 27.674% 0000 % 27,674 % | 14985 2,0 765  23900s
pozorovatel 9 0,874 % 0,580 % 1,454 % 9,991 % 0,712 % 10,702 % | 33,1s 2,08 94s 2390,0s

pozorovatel 10 0,063 % 0,739 % 0,803 % 12,096 % 0,630 % 12,726 % | 52,1s 2,08 8,6s 2390,0s
pozorovatel 11 0,639 % 0,451 % 1,090 % 13,667 % 1,699 % 15,366 % | 59,2's 20s 80s 2390,0s
pozorovatel 12 0,948 % 0,542 % 1,490 % 27,675 % 0,000 % 27,675 % | 53,5s 20s 94s 2390,0s
pramer | 0,597 % 0,064 % 1,562 % | 14,818 % 2,262 % 17,080 % | 65,95 2,0 s 84s 2390,0s

s p. podm. - - - 5,666 % 0,704 % 6,371 % - 240s 101,2s  2390,0s
bez p. podm. - - - 0,458 % 2,688 % 3,146 % - 240s 101,2s  2390,0 s

Tabulka 6.26: Vysledky experimentii pro Sadu 3, obrazek 8.
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6.3.28 Sada 3, obrazek 9

Vysledek automatické segmentace pro vypocitané p.p. byl silné presegmentovany a mirné
podsegmentovany. Vysledek segmentace bez p.p. je presegmentovany. Tento snimek je pro
nalezeni obrysu popredi, tedy zajice na fotografii, mozna viibec nejslozitéjsi. Srst zvitete
v urcitych mistech splyva s povrchem nejenom odstinem, ale také strukturou. Problema-
tickymi misty jsou tedy vSechny stiny, vSechny vyraznéjsi zmény ténu ¢i jasu. U takto
tézkého tkolu pro segmentaci obé metody propadly s celkovou chybou 35,667% pro vypo-
¢itané p. p. popripadé 13,692% u volnych p.p. Rozdil mezi automatickou a ruéni segmen-
taci je zde znacny. Oproti pruméram rucnich metod konkrétné 10,879% pro segmentaci s
volnymi p.p. a 32,854% pro metodu s vypoctenymi p.p. I kdyby ¢lovék mél v nékterych
castech problém s rozlisSenim popredi a pozadi, zapracuje zde dokonale nase zkusenosti

a nas mozek, ktery si tvar zvirete dodatecné domodeluje.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

cas RS ¢Cas ET cas s kal. cas GT

‘ RS podseg. RS preseg. c. chyba ‘ ET podseg. ET pieseg. c. chyba

pozorovatel 1 0,539 % 1,689 % 2,228 % 18,856 % 17,197 % 36,063 % | 43,5s 2,0s 79s 23830s
pozorovatel 2 | 1,306 % 3,730 % 5035 % | 19018 % 0,000 % 19018 % | 538s  20s 595  23830s
pozorovatel 3 0,363 % 1,628 % 1,992 % 1,891 % 6,576 % 8,468 % | 28,2s 2,08 81s 23830s
pozorovatel 4 1,844 % 1472 % 3,316 % 5,148 % 0,240 % 5,388 % | 94,9 s 2,08 83s 23830s
pozorovatel 5 0,468 % 4340 % 4,808 % 18,973 % 11,937 % 30,910 % | 109,4 s 20s 90s 2383,0s
pozorovatel 6 0,501 % 2,187 % 2,688 % 18,181 % 23,154 % 41,335 % | 415s 20s 98s 23830s
pozorovatel 7| 0,325 % 1,187 % 1,511 % | 18.852% 26,992 % 45844 % | 6765 20 925 23830s
pozorovatel 8 2,111 % 1,525 % 3,636 % 5,394 % 24,345 % 29,739 % | 88.8s 20s 76s 23830s
pozorovatel 9 0,575 % 1,537 % 2,112 % 9,638 % 22,999 % 32,638 % | 61,58 2,08 94s 23830s
pozorovatel 10 0,435 % 2,672 % 3,108 % 19,018 % 0,000 % 19,018 % | 50,3 s 20s 86s 2383,0s
pozorovatel 11 | 0,632 % 1,143 % 1,774 % | 18,882 % 22,615 % 41,496 % | 112,35  2,0s 80s 23830s
pozorovatel 12 0,524 % 1,025 % 1,548 % 19,018 % 0,000 % 19,018 % | 39,1s 2,08 94s 23830s
prumér 0,802 % 2,011 % 2,813 % | 14,406 % 13,005 % 27,410 % | 65,9 s 2,0s 8,4s 2383,0s

s p. podm. - - - 3,533 % 32,134 % 35,667 % - 240s 101,2s 2383,0s
bez p. podm. - - - 1,046 % 12,646 % 13,692 % - 240s 101,2s  2383,0s

Tabulka 6.27: Vysledky experimenti pro Sadu 3, obrazek 9.
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6.4 Shrnuti vysledkti experimentt

6.4.1 Sadal

Jedna se o fotografie mici, tedy jednoduché geometrické tvary na jednobarevném po-

zadi. Tato sada by tedy méla predstavovat nejjednodussi tlohu pro segmentaci.

7 casového hlediska se jedna o zcela nejrychlejsi sadu. Pramérné casy, které pozorovatelé
potiebovali k ruénimu zakresleni pevnych podminek, byly od 26 do 66 sekund. Casy, které
uzivatelé stravili na vytvoreni dat pomoci zafizeni na sledovani pohybu o¢i, jsou totozné
pro kazdy obrazek. Byly to presné 2 sekundy, tj. doba, po kterou obrazek sledovali. Pokud
k tomu pripoc¢teme i dobu nutnou pro kalibraci zafizeni, byla primérna doba asi 8,8
vteriny na jeden snimek. Primérna doba na kalibraci zatizeni je néco malo pres 65 vterin.

Taktéz vytvoreni ground truth dat bylo diky jednoduchosti objekti nejrychlejsi.

Prameéry vysledki segmentaci podle ru¢né zadanych pevnych podminek nikdy v nepre-
sahly celkovou chybu 1%. Tim splnily o¢ekavéani, kterou méla tato pro segmentaci jednodu-
cha 1iloha naplnit. Nejcastéjsim zdrojem chyby byl stin pod mic¢em a také nejasné kontura.
Oba dva problémy by bylo mozné do jisté miry eliminovat lepsi fototechnikou. Problém se
stinem vytvarelo Spatné osvétleni a nejasnou konturu nedostatecna kvalita fotoaparatu.
Na druhou stranu podobné problémy se mohou vyskytovat velmi ¢asto na amatérskych
fotografiich, kde je automatizované ¢i poloautomatizované vyhledavani a segmentace ob-
jekti oblasti zdjmu. Obrovské mnozstvi téchto fotografii je totiz takika nemozné zpracovat

rucné, a proto je zde prostor pro automatické ¢i poloautomatické metody.

Dvé automatické metody s daty vSech 12 pozorovateli fungovaly relativné tispésné vuaci
pokustm, které vyuzivaly data jen od jednoho konkrétnich pozorovatele. I kdyz vysledky

jednotlive byly nékdy lepsi, vyznacovaly se velkymi vykyvy v kvalité.

Bez hlubsi znalosti se nabizi moznost zlepsit kvalitu segmentace pomoci vybéru jednot-
livel s nejlepsimi vysledky. Jenze k tomuto kroku potfebujeme vysledky nejdiive ohodno-

tit. To by znamenalo vytvoreni porovnavacich dat (ground truth data) a v tu chvili ztraci
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automaticka ¢i poloautomaticka segmentace smysl.

O vyhodnosti slozeni informaci z vice pokusii a od vice pozorovatell se mizeme pre-
svedcit do urcité miry u osmi z deviti prezentovanych experimenti z této sady fotografii.
S vyjimkou obrézku [6.44] kdy obé metody selhaly. Oba pripady byly ovlivnéné Spatnym
vypoctem stfedu objektu a od toho i odvozenych pevnych podminek. V ptipadé metody,
kterd nepocitala pevné podminky, dokonce nebylo zddané popredi vibec nalezeno. Ve
vsech 27 obrazcich se vSak jedna o jediny ptipad. To znamena, Ze ve vsech 53 ostatnich
experimentech, které vyuzivaly data ze zarizeni na sledovani oc¢i od vSech pozorovatel,

byl objekt nalezen alespon castecné.

(a) ground truth. (b) aut. seg. s p. podm. (c) aut. seg. bez p. podm.

Obrazek 6.44: Vysledky experimentti pro Sadu 1, obrazek 6.

Zajimavé je informace, ze metoda vyuzivajici vypocitané pevné podminky ma ten-
denci k presegmentovani. Zatimco metoda bez pevnych podminek jen s urcéenym stiedem
objektu ma tendenci k podsegmentovani. Diivodem mitze byt nevhodna forma pevnych

podminek ve tvaru elips v prvnim pripadé a absence pevnych podminek ve druhém.

relativni relativni relativni relativni relativni relativni
podsegmentovani presegmentovani | podsegmentovani presegmentovani | podsegmentovani —presegmentovani
rucni seg. rucni seg. aut. seg. s p.p. aut. seg. s p.p. | aut. seg. bez p.p. aut. seg. bez p.p.
obréazek 1 0,356 % 0,421 % 0,531 % 5,959 % 37,638 % 0,135 %
obréazek 2 0,082 % 0,854 % 0,000 % 35,355 % 0,034 % 0,718 %
obrézek 3 0,070 % 1,127 % 24,246 % 38,937 % 5,134 % 0,081 %
obrézek 4 0,124 % 1,011 % 18,672 % 10,962 % 19,147 % 0,073 %
obrézek 5 0,296 % 0,941 % 0,033 % 22,427 % 9,388 % 0,136 %
obréazek 6 0,110 % 0,380 % 0,017 % 34,946 % 99,974 % 76,935 %
obréazek 7 0,084 % 0,995 % 0,296 % 0,257 % 9,114 % 0,204 %
obrézek 8 0,844 % 0,691 % 0,100 % 10,258 % 1,168 % 0,155 %
obrézek 9 0,226 % 0,889 % 12,248 % 4,413 % 2,396 % 0,220 %

Tabulka 6.28: Relativni chyby podsegmentovani a presegmentovani pro Sadu 1.
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Vv

6.4.2 Sada 2

Druha sada, ktera prezentovala fotografie letadel, obsahovala z hlediska oddéleni pozadi
a popredi mnohem vétsi problém. Poptedi mélo slozitéjsi tvar, dlouhé a tenké prvky jako
naptiklad kiidla, podvozky a rozmanitéjsi paletu barev. V nékterych pripadech segmentaci

ulehcovalo jednobarevné nebo alespon snadno odlisitelné pozadi.

Pramérny cas k ru¢nimu zadani pevnych podminek byl 52,8 sekundy pro nejrychlejst
z fotografii a 135,9 sekundy pro nejpomalejsi. Nejdéle ze vsech trvalo pozorovateltim ozna-
¢it pevné podminky na obrazeku z této sady. Kromé slozitého obrysu plného dér a
zalivi bylo na slozitém pozadi mnohdy obtizné spravné rozlisit, co k popredi opravdu na-
lezi. Za zminku rozhodné stoji i fakt, ze cas 135,9 sekundy piekonal svou délkou i soucet
casu vsech pozorovateli s eye trackerem. Ten ¢inil 105,1 sekundy a to pokud do tohoto
souctu zahrneme cas nutny ke kalibraci zarizeni. To znamend, ze v tomto konkrétnim
pripadé bylo vyuziti eye trackeru pro jednoho pozorovatele vice nez 15 krat rychlejsi. Se
slozitosti objekti v popredi roste pochopitelné i ¢asova narocnost vytvoreni ground truth

dat.

I na fotografiich z druhé sady pracovaly obé automatické metody s daty vsech 12 pozoro-
vateli dobte. Viditelné lepsich vysledku vsak dosahovala metoda s volnymi podminkami.
Zde témér jisté muzeme konstatovat, ze problémem metody s vypoc¢tenymi pevnymi pod-
minkami, bylo to, ze tvar podminek neodpovidal hledanému objektu. Vysledkem toho je

vétsi mira presegmentovani.
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Na druhé sadé fotografii lze také sledovat kladny vliv vyuzivani dat od vSech pozoro-
vatelt na vyrovnanost vysledkti. Zatimco mnoho vysledkli pokust jednotliveil je obvykle
silné presegmentované, pouziti vsech dat s kombinaci s volnéjsimi pevnymi podminkami
vedlo k vyraznému vylepseni vysledkii. Predevsim ale zadnad ze segmentaci nedopadla
subjektivné spatné. Pokud bychom tyto data pouzivali naptiklad k automatickému zvy-
raznéni obrysu objektu, dala by se vétsina z nich naprosto bezproblémové vyuzit, aniz

bychom ziskali jind data, nez ty o pohybu odi.

relativni relativni relativni relativni relativni relativni
podsegmentovani presegmentovani | podsegmentovani presegmentovani | podsegmentovani presegmentovani
rucni seg. rucni seg. aut. seg. s p.p. aut. seg. s p.p. | aut. seg. bez p.p. aut. seg. bez p.p.
obrézek 1 1,034 % 2,546 % 0,907 % 2,717 % 40,129 % 2,951 %
obrézek 2 7,029 % 1,740 % 19,994 % 37,188 % 10,224 % 2,900 %
obrazek 3 0,782 % 6,203 % 0,420 % 21,072 % 0,662 % 7,432 %
obrazek 4 2,342 % 0,299 % 3,347 % 0,618 % 42,440 % 0,374 %
obrazek 5 1,294 % 0,294 % 1,780 % 0,785 % 2,900 % 0,590 %
obrazek 6 2,716 % 3,137 % 14,120 % 22,555 % 9,000 % 6,269 %
obrézek 7 1,205 % 1,450 % 2,050 % 25,904 % 2,826 % 0,936 %
obréazek 8 0,767 % 1,602 % 36,643 % 49,568 % 26,881 % 1,184 %
obrazek 9 2,707 % 1,202 % 1,124 % 21,545 % 8,291 % 5,152 %

Tabulka 6.29: Relativni chyby podsegmentovani a presegmentovani pro Sadu 2.

6.4.3 Sada 3

Fotografie treti a posledni sady obsahovaly snimky rtznych zZivocicht. Problematicka
¢ast pro oblast segmentace téchto fotografii je jednak ukryta ve slozitosti tvari, ale také

odstinech zvirat a prostredi, ve kterém jsou zachyceny.

Pozorovatelim rucni zakresleni p.p. trvalo v priméru 43,6 az 82,6 sekundy u téch
casové nejnarocnéjsich. Pri zapocteni casu nutného na kalibraci zafizeni pripadéd na kazdy

obrazek 101,2 sekundy ¢asu vsech dvanacti pozorovatelit dohromady.

Tato sada pripravila pro automatickou segmentaci fadu obtiznych prvka v podobé
nejasnych prechodu na rozhrani popredi a pozadi, velmi jemnych detaili na objektech ¢i
poloprithlednych oblastech. I presto si vSak automatické metody nepropadly a v nékterych

pripadech svou presnosti predcily rucéni zaddvani pevnych podminek.
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(a) vstupni fotografie. (b) aut. seg. bez p. podm.

Obrazek 6.46: Sada 3 obrazek 9 - Zajic.

Na obrazku [6.46 kde nékteré casti zvirete a pozadi maji takika totoznou barvu a
strukturu, dokaze pozorovatel nalézt obrys zajice snadno. To je dano jeho znalostmi a
zkusenostmi, které mozek vyuziva tak, ze dokaze dotvorit cely obraz zajice a pozorovatel

jej tak z pozadi rozezna.

Tteti sada potvrdila nasi hypotézu o zkvalitnéni a predevsim o zlepseni stability vy-

sledkt pouzitim dat vice pozorovatel.

relativni relativni relativni relativni relativni relativni
podsegmentovani presegmentovani | podsegmentovani presegmentovani | podsegmentovani presegmentovani
rucni seg. rucni seg. aut. seg. s p.p. aut. seg. s p.p. | aut. seg. bez p.p. aut. seg. bez p.p.
obrazek 1 0,475 % 0,451 % 1,094 % 4,536 % 17,986 % 0,172 %
obrazek 2 0,976 % 3,186 % 35,616 % 70,256 % 3,042 % 1,930 %
obrazek 3 0,525 % 0,611 % 9,376 % 25,405 % 2,516 % 0,464 %
obrazek 4 3,932 % 0,209 % 6,918 % 0,253 % 44,540 % 0,006 %
obrazek 5 0,559 % 2,626 % 11,920 % 0,463 % 5,793 % 0,243 %
obrazek 6 3,826 % 1,050 % 3,778 % 24,024 % 3,659 % 12,902 %
obrazek 7 3,829 % 1,753 % 11,370 % 23,620 % 3,835 % 1,804 %
obrazek 8 2,158 % 1,333 % 20,475 % 0,974 % 1,655 % 3,717 %
obrazek 9 4,217 % 2,483 % 18,575 % 39,681 % 5,500 % 15,615 %

Tabulka 6.30: Relativni chyby podsegmentovani a presegmentovani pro Sadu 3.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem diplomové prace bylo vytvorit systém pro automatickou segmentaci objektt z fo-
tografil s vyuzitim dat ziskanych ze zafizeni pro sledovani pohybu oci. K dosazeni tohoto
cile bylo dilezité pochopit, jakym zptisobem vyuziva ¢lovék svou pozornost pri pozorovani
fotografii a vyhodnocovani toho, co je popredim a co je pozadim. Lidsky mozek je pro
tento kol velmi dobte pripraven. Nase mysl obsahuje neuvéritelné slozitou sit, ktera nam
umoznuje velmi rychle hodnotit a odhalovat spojitosti, vztahy, jevy a predméty ve svété
kolem nés. Pravé zrak ndm zprostredkovava az 90% vstupnich informaci k tomuto pro-
cesu [12]. Pozice oka a pohled oka je tedy velmi dilezitou informaci, kterd automatickou

segmentaci miize umoznit.

Zarizeni, které umoznuje tyto informace ziskat, se nazyva eye tracker. Experimenty
byly provadény se systémem I4Tracking®, jehoz vyrobcem je spole¢nost Medicton Group,
s. I. 0., tento systém vyuziva videookulografickou metodu, coz znamena, ze pouziva ke
sledovani a vyhodnocovani polohy oka dvé kamery - o¢ni pro snimani oka a scénickou pro
snimani pozadi. Jedna se o pokrocilou metodu, ktera je neinvazivni a pritom dostatecné

presna pro sledovani o¢nich pohybi.

Nez bylo tento systém mozné vyuzit pro experimenty, bylo nutné prekonat nékolik tech-
nickych problémil vztazenych k pouzitému zarizeni. Naptiklad metodu kalibrace pomoci

laserového ukazovatka jsem zdokonalil promitanim ktize pres projektor. Bohuzel i presto
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zustavala chyba meéreni znacna a vypoctené body zajmu neodpovidaly opravdovému po-
hledu uzivatele. Pti pokusech se sledovanim jednoho bodu jsem vsak odhalil, Ze se chyba
jevi jako konstantni posun béhem celého pokusu. Stacilo tedy tuto chybu priblizné uréit
pred zacatkem méreni a pak ji odecist. Pred kazdym experimentem musel pozorovatel
zamérit svou pozornost na bod zvyraznény kiizem uprostied promitaného obrazu. Diky

tomuto postupu se presnost vyznamné zvysila.

Zatizeni bohuzel nijak nereaguje na pohyb hlavy a nekompenzuje ho, jak je mozné
u kvalitnéjsich systému. Pozorovatelé se snazili veskeré pohyby co nejvice minimalizovat.
Neni vSak v lidskych silach zistat v klidu, dokonce ani po tak kratkou dobu, jako je jedna
minuta, nutna na kazdou nahravaci sekvenci. Navic konstrukce typu ,bryle” je v pfimém
kontaktu s uzivatelem a je propojena s vyhodnocovacim zatizenim. To znamena, ze kazdy
pohyb mohl zptisobit posunuti zafizeni a tedy zménu jeho polohy vici o¢im. To je dilezité

zdlraznit, nebof pti vyhodnocovani pohledu hraji roli mikrometry.

Systém nepracoval v redlném c¢ase. Vyhodnoceni ulozenych dat z priblizné minutové
nahravky do formatu, kde jsem s nim mohl dale pracovat, trvalo priblizné 40 minut.
Dalsi priprava, jako prepocitani dat, atp. tento cas prodlouzila témér na dvé hodiny.
To znamend, ze pripadny problém s néjakym experimentem jsem mnohdy objevil az po
tydnech zpracovavani dat. Vhodnéjsi zarizeni by tyto problémy minimalizovalo ¢i dokonce

eliminovalo.

V diplomové praci hodnotim tti série po deviti fotografiich. Série se lisi ve slozitosti,
dané tématem snimkt. Data ziskana od genderové vyvazené skupiny dvanacti pozorova-
teli byla vyuzita pro automatické vytvoreni masky pro algoritmus Graph Cut implemen-
tovany v knihovné OpenCV pro python. Prace se soustfedi na dvé metody tvorby masky.
Jednu s vypocitanymi pevnymi podminkami pomoci kvantiliit dvourozmérného normal-
niho rozdéleni urceného EM algoritmem. Druhou s volnéjsimi volnymi podminkami, kde
byl EM algoritmus pouzity jen k nalezeni oblasti stfedu objektu. Prvni z jmenovanych
jsem sledoval pro data od jednotlivych pozorovatel, obé dvé pak pro data od vsSech 12

pozorovateli.
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Uspésnost segmentace jsem hodnotil subjektivng, zvl4st pro kazdy zkoumany snimek
na zakladé porovnavani vysledku s ground truth daty. To jsou obrazky, které jsem rucné
upravil v grafickém editoru a které jsou v diplomové praci pouzivany jako priklad zcela

spravné segmentace.

Jako objektivni hodnoceni vysledkl segmentace pomoci eye trackeru jsem pouzival po-
rovnani se segmentaci zalozené na manudlnim nakresleni masky (popredi, pozadi, mozné
popredi, mozné pozadi) vSemi dvandcti pozorovateli pro kazdou ze zkoumanych fotografii.
Vysledky jsem srovnaval pomoci parametrii podsegmentovani a presegmentovani, variant
téchto parametru vztazenych k plose pozadi, popr. popredi, ¢ili relativnimu podsegmen-

tovani a presegmentovani.

Po prozkoumani vSech vysledki mizeme konstatovat, ze je urcité mozné pouzit systém
na sledovani o¢i k automatické segmentaci poptedi a pozadi z fotografii. Pouziti dat od
vice pozorovatelu vedlo ke stabilnéjsim vysledkim. Automatickd segmentace kvalitativné

prekonala v nékterych pripadech vysledky manualni segmentace. Nutno podotknout, ze

Vv

Kdybychom byli schopni vytesit problémy pouzitého systému na sledovani o¢i, nebo jej
nahradili dokonalejsim zatizenim, mohli bychom ziskat lepsi vysledky. K dalsimu zlepsSeni
vysledku algoritmu Graph Cut, by bylo vhodné pii vytvareni masky zohlednit tvar ob-
jektu. Popripadé vyuzit dalsi informace, které by se nam podafilo z fotografie a pohybu
o¢i extrahovat. Zajimavé by také bylo nechat pozorovatele soustfedit svou pozornost na

fotografii po delsi dobu nez jsou dvé vtetfiny a pokusit se vyhodnotit, co znamenaji dalsi

vvvvvv

A7z na nékolik vyjimek byly vysledky pokusii nad ocekavani dobré. Lepsich vysledki
dosahovala metoda, kterd nebyla tak striktni v zadavani pevnych podminek. Ukézalo
se tedy, ze je vyhodnéjsi nechat segmentacni algoritmus najit z centra pozornosti cely
objekt, nez se mu navrhnout skutecnosti neodpovidajici tvar objektu. Druha metoda totiz

nerespektovala tvar objektu, nebot vrstvy masky mély vzdy tvar elipsy.
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Automatickd segmentace objektti z fotografii s vyuzitim dat ziskanych ze zatizeni pro
sledovani pohybu o¢i splnila nase predpoklady. Z pohledu uzivatele byla rychlejsi nez ru¢ni
oznacovani popredi a pozadi a casto dosahovala velmi dobrych vysledki. Ty jsou jistou
motivaci pro rozvoj tohoto tématu do budoucna. Je tfeba eliminovat typické neduhy auto-
matické segmentace, problémy soucasnych zatizeni na sledovani pohybu o¢i a pouzivanych

algoritmii.

Pokud bychom meéli k dispozici zafizeni, které by pracovalo real-time, bylo by zajimavé
vytvorit program segmentujici fotografie v redlném case. Segmentovani by mohlo fungovat
jako nastroj v grafickém editoru. Uzivatel by jej zapnul a ovladal pouze zrakem, poptipadé
by potvrdil, ze je segmentace dokoncend, nebo ze se ma zacit znovu. Celou funkci by
teoreticky bylo mozné ovladat jen o¢ima, nebot uz existuji systémy na ovladani osobnich

pocitacti pouze pohledem.

V ramci diplomové prace vzniklo velké mnozstvi dat, které mohou byt uziteéné pro
dalsi experimenty ¢i navazujici vyzkum. Vsechna tato data jsou prilozena jako digitalni
prilohy k této diplomové praci. Mimo jiné jsou zde vsSechny skripty pouzité pro vypocty,
data a vysledky ze tii prezentovanych sad fotografii, ale také namérena a predzpracovand

data z dalsich tii sad, které v praci nakonec nebyla vyuzita.
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Priloha A
Digitalni prilohy

Digitélni prilohy jsou rozdéleny do nékolika slozek. Zde uvadim struény obsah disku.

Scripts - obsahuje vSechny skripty napsané v jazyce python pouzité v této préaci a navic

nekteré zkusebni skripty.

Results - obsahuje tabulky a nékteré dalsi soubory s vysledky a mezivysledky experi-

menti, parametri segmentaci, obsahti objekti, atp.
Data - raw - obsahuje neupravené sady fotografii.
Data - ground truth - obsahuje ground truth data vsech sad fotografii.

Data - by eye - obsahuje vysledky a masky tii testovanych sad fotografii ziskanych

pomoci eye trackeru.

Data - by hand - obsahuje vysledky tii testovanych sad a masky vsech sad fotografii.

Rucné zadané 12 pozorovateli.

Source files - obsahuje digitalni verzi diplomové prace a zdrojové soubory k jejimu

vysazeni v systému ETEX.
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