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Rozdziat 1

Wprowadzenie

Rozdzial wprowadzajacy poswigcony jest pobierznemu przedstawieniu
(wprowadzeniu) tematyki omawianej w dalszych czes$ciach opracowania. Pierw-
sza cze$¢ jest poSwiecona podstawowym pytaniom przedstawianej problematyki
— dlaczego warto si¢ nig zajmowacé oraz skad wzigta si¢ inspiracja i zapotrzebo-
wanie na tego typu rozwigzania (sekc. 1.1). W drugiej czgSci zostang zaprezento-
wane cele jakie naukowcy pragna uzyskaé pracujac nad omawiang problematyka
(sekc. 1.2). Zostang takze zaprezentowane dwa podstawowe nurty jakie mozna
wyrdzni¢ w pracach z dziedziny kierunkowania uwagi.

1.1 Poruszna problematyka

Przyktadowe zdjecie wykonane wspdlczesnym aparatem cyfrowym bedzie
miato rozdzielczo$¢ rzedu 300022000 punktéw w 24-bitowe] palecie koloréw.
Daje to okoto 6 milionéw punktéw, z ktérych kazdy moze mieé jeden z 2%
(okoto 16 milionoéw) réznych koloréw. Nawet prosta iteracja po tak duzej iloSci
pikseli jest czasochtonna. Dodatkowo przetwarzanie obrazu sklada si¢ zwykle
z kilku etapéw, przy czym w trakcie kazdego z nich obraz jest ,przegladany”
kilkukrotnie. Efektem tego jest niemozliwo$¢ wykonania praktycznego, uzy-
tecznego systemu wizyjnego, pracujacego w czasie rzeczywistym (ang. RT —
real-time), na tak duzych obrazach.

Aby sprosta¢ wymaganiom czasowym i jakoSciowym potrzebny jest wigc
etap ,,preselekcji” wybranych fragmentéw obrazu wejSciowego [46], tak aby
ilos¢ informacji jaka trzeba przetworzy¢ byta jak najmniejsza. Jednoczesnie, w
procesie eliminacji, nie mozna traci¢ elementéw istotnych z punktu widzenia
docelowej analizy.



Z. efektami skupiania uwagi spotykamy si¢ na codzien, kiedy przyktadowo
widzimy coS$, jednocze$nie niezauwazajac tego. Dzieje si¢ tak gdy obiekt jest
w polu naszego widzenia, jednak jest poza nasza percepcjg — nasza uwaga jest
aktualnie skoncentrowana na innym obserwowanym elemencie. Zjawisko to
pokazano w 1970 r. w eksperymencie nazwanym niezauwazaniem zmian (wla-
sne tlumaczenie z ang. change blindenss) [16]. Przyktadem sytuacji kiedy owe
zjawisko zachodzi jest naprzemienne ,,mruganie” dwdch obrazéw rozdzielonych
krétka (np: 200[ms]) pustg plansza. Wynikiem tego jest niezauwazanie przez
obserwatora istotnych zmian na obrazie. Mozna obejrze¢ przyktadowa aplikacje
pokazujaca to zjawisko na stronie [1].

Mechanizm skupiania uwagi jest bardzo ztozony. Ludzie sg ,,wyposazeni” w
rozne rodzaje mechanizméw koncentracji. Mozemy skupié si¢ na obserwowaniu
jakiego$ wycinka naszego otoczenia (Swiadomy wybor), z drugiej jednak stron
nasza uwage zawsze przyciggnie nagly btysk Swiatla lub gwaltowny ruch w
polu widzenia [21] (naturalny odruch — reakcja na potencjalne zagrozenie).

W kontekscie systeméw wizyjnych omawiana problematyka nazywa si¢ ogol-
nie koncentracja, skupianiem lub kierunkowaniem uwagi' [31]. Najczesciej spo-
tykane, anglojezyczne okreSlenia tejze dziedziny to: Focuse Of Attention (bardzo
czesto stosowana jest tez skrotowa postaé: FOA), Visual Attention, Selective Vi-
sual Attention.

W niniejszej pracy uméwione zostang pojecia i metody spotykane w tego
typu systemach analizujacych obrazy rastrowe oraz ich sekwencje. Zdaniem au-
tora, tego typu algorytm powinien by¢ podstawg dla niemal kazdego systemu
wizyjnego.

1.2 Cele koncentracji uwagi

Dla przyktadowego =zdjecia, omawianego w poprzednim podrozdziale
(300022000 punktéw, 24-bitowa glebia koloréw) wybranie losowego fragmentu
o jakim§ z goéry ustalonym rozmiarze (np: 1002100 punktéw) co prawda
zmniejszy drastycznie czas dalszego przetwarzania (bedzie to miej niz 2%
rozmiaru poczatkowego), jednak informacja jaka zyskamy na podstawie takiej
analizy prawie na pewno bedzie szczatkowa i prawdopodobnie bezuzyteczna.
Jezeliby jednak wybraé¢ fragment (lub fragmenty) w sposob ,przemyslany”,
maksymalizujac ilo$¢ informacji jaka niesie, jednocze$nie minimalizujac jego
rozmiar, moznaby uzyskaé znaczace (nawet kilkunastorkotne) skrocenie czasu

"Wymienione nazwy beda stosowane przez autora zamiennie.



catkowitej analizy, przy minimalnym zmniejszeniu dokladno$ci uzyskanych w
ten sposéb wynikow.

Cho¢ rozwigzanie takie wydaje si¢ by¢ jedynie pewnym chwytem majacym
na celu uproszczenie obliczefi wykonywanych przez komputer, problem sigga
glebiej. Badania nad ludzka percepcja wykazaly jednoznacznie, iz cztowiek nie
jest w stanie ,,analizowaé” wszystkiego co widzi w danej chwili. Przecigtny osob-
nik potrafi Sledzi¢ okoto 4 niezaleznych punktéw przez kilkanascie sekund [39]
za$ szukanie na obrazie okreS§lonego obiektu, nie posiadajagcego pojedynczej,
wyrdzniajacej cechy ma ztozono$¢ liniowa, w zaleznoSci od catkowitej ilosci
obiektow znajdujacych si¢ w polu widzenia [27].

Prowadzone sg réwniez badania poréwnujace koncentracje uwagi ludzi oraz
istniejacych algorytmoéw [19].

Badania nad koncentracja uwagi mozna podzieli¢ na dwa podstawowe nurty:
,biologiczny” oraz zwigzany z systemami wizyjnymi. W kolejnych podrozdzia-
fach zostang obrazowo przedstawione oba nurty. Nieco wiekszy nacisk zostanie
potozony na drugi z prezentowanych nurtéw jako iz bedzie on przewodni dla
tejze pracy.

1.2.1 Nurt ,,biologiczny”

Celem pierwszego nurtu (,,biologicznego”) jest poznanie i zrozumienie jak
dziata koncentracja uwagi u ludzi: jakie sg jej mozliwosci oraz ograniczenia.
Przedstawiciele tego nurtu zajmujg si¢ giéwnie przeprowadzaniem badan celem
poznania zasad dzialania FOA u zwierzat 1 ludzi. Czasami tworzone sa takze
modele obliczeniowe majace na celu zweryfikowanie poprawnosci koncepcji.
Zrozumienie jak postrzegamy Swiat na wczesnych etapach naszej wizji byloby
znaczacym krokiem do zrozumienia jej jako catosci.

Najbardziej popularne badania jakie sg prowadzone w tej dziedzinie maja
na celu rozpoznanie jak funkcjonuje cze$S¢ koncentracji uwagi odpowiadajaca
za wykrywanie wyrdzniajacych si¢ fragmentow bez stosowania wiedzy dzie-
dzinowej — kierunkowanie uwagi sterowane danymi (ang. bottom-up) [27][19].
Eksperymenty takie sg jednoczes$nie obrazowe i proste w wykonaniu.

Nieco mniej popularne sg eksperymenty badajace kierunkowanie uwagi stero-
wane wiedzg (ang. top-down). Jest jednak wyraZna zaleznoS¢ pomiedzy ukierun-
kowaniem uwagi a czasem znalezienia poszukiwanego elementu [27] [45] (np:
znacznie trudniej jest znaleZ¢ ,,co§ nietypowego na zdjeciu parkingu” niz znalezé
,.samochdd bez tablicy rejestracyjnej”). Swiadczy to jednoznacznie o istnieniu i
ogromnym znaczeniu tej wlasciwo$ci mézgu dla organizméw zywych.



1.2.2 Nurt systeméw wizyjnych

Drugi z nurtéw stawia jako cel stworzenie podsystemu wizyjnego zdolnego
do wybierania istotnych elementéw obrazéw do dalszego przetwarzania. Choé
zdecydowana wigkszo$¢ naukowcow pracujacych nad FOA stosuje podejScia
wzorowane na naturze [10][27], zrozumienie dzialania kierunkowania uwagi u
ludzi nie jest celem pierwszoplanowym a jedynie Srodkiem [45].

Pierwszg istotng koncepcja jaka pojawila si¢ w FOA dla systeméw wizyjnych
bylo stowrzenie koncepcji map wystepnosci? (ang. saliency map) [10]. Zapre-
zentowany w 1985 r. model ma u podnéza badania biologicznych (naturalnych)
systemow wizyjnych, lecz powstal z mySlg o implementacji komputerowe;j. Jest
on obecnie powszechnie stosowany w niemal kazdej pracy poSwieconej kierunko-
waniu uwagi. Niektorzy autorzy dodajg réwniez pewne rozszerzenia do zestawu
uzywanych cech [36]. Pojawiajg si¢ takze modyfikacje samego modelu [48][32].

Niezwykle popularne sa tez podejScia wykorzystujace implementacje oparte
czgSciowo [27] lub w caloSci [22] o sieci neuronowe. Praktycznie wszystkie
prace bazujace na idei map wystepnosci posiadaja jako czg$¢ implementacji sie¢
WTA (ang. Winner-Take-All) [18]. Istniejg takze prace ukierunkowane na sieci
o specyficznych wtasno$ciach umozliwiajacych kierunkowanie uwagi [22][31].

Nie sg to jednak jedyne mozliwe podejscia [25][43][47]. Doktadny opis dzia-
fania wybranych sposréd nich jest zamieszczony w pdzZniejszych rozdziatach
(rozdz. 3).

’Inne ttumaczenie to ,,mapa istotnosci” [31]. W niniejszym opracowaniu obra okreslenia beda
uzywane zamiennie.



Rozdziat 2

Inspiracja naturg

Rozdziat ten prezentuje podstawowe zagadnienia zwigzane z kierunkowaniem
uwagi w systemach wizyjnych. Znaczna jego cze$¢ jest poSwiecona badaniom
jakie sa prowadzone celem obserwacji dziatania kierunkowania uwagi u ludzi.
Uwzgledniono takze skrotowy opis podzialu zadan w przetwarzaniu wizyjnym
na poszczeg6lne obszary moézgu (Sciezki ,,where” oraz ,,what”) oraz zagadnienia
symulacji sieci neuronowych na komputerach.

2.1 Badania

W niniejszej sekcji zostanie pokrotce omoéwionych kilka wazniejszych i cie-
kawszych eksperymentéw jakie mozna znalezé w literaturze poSwieconej FOA.
Zdecydowana wiekszo$¢ pochodzi z czasopism skupiajacych si¢ na takich pro-
blemach jak kognitywistyka, psychologia czy sieci neuronowe.

Liczne eksperymenty przeprowadzane przez psychologéw oraz badaczy
zajmujacych sie koncentracjg uwagi maja swoje odbicie w zmianach mode-
li/implementacji inspirowanych natura.

2.1.1 Cechy podstawowe

Na podstawie przeprowadzonych eksperymentéw z udzialem ludzi zostat wy-
szczegblniony zestaw cech jakie sg uwazane za podstawowe, wykrywane przez
ludzki m6zg na wezesnych etapach przetwarzania. Na ich podstawie mozg stwier-
dza czy coS jest warte ,,przyjzenia si¢” czy tez nie oraz decyduje czy przekazad
dang informacje dalej do Swiadomosci. Omawiane cechy to [27]:

¢ kolor,

* nachylenie (kat),



* intensywnoS$¢ (jasnos¢).

Wymienione wlasnosci (cechy) maja w mézgu odpowiednik w postaci map
informujgcych jak bardzo dany obszar na widzianym obrazie wyrdznia si¢ wzgle-
dem swojego otoczenia (jak bardzo przyciaga uwage). Ma to szczeg6lne znacznie
dla zjawiska opisanego w podsekc. 2.1.2.

2.1.2 Efekt ,,wylaniania”

Istnieje pewien szczegdlny przypadek, kiedy kierunkowanie uwagi powoduje
bardzo wyraZzny wzrost wydajnoSci wyszukiwania na obrazach. Jest to sytuacja,
w ktérej poszukiwany cel niejako samoistnie ,,wylania si¢” (ang. pop-out) z
reszty obrazu kierujac na siebie uwage [27][45]. Przyktad takiego efektu przed-
stawiono na rys. 2.1.

(a) (b)

Rysunek 2.1: Efekt ,,wylaniania si¢” zaprezentowany na przyktadzie koloru (za-
czerpniete z [2]).

Efekt ten pojawia si¢ kiedy ,,cel” rézni si¢ od wszystkich pozostatych ele-
mentéw otoczenia minimum jedna cecha podstawowa! (na rys. 2.1 jest to kolor).
Zjawisko to posiada dwie istotne zalety:

1. wyrdznia si¢ istotnie od otoczenia przyciggajac uwage,

2. obiekt wylaniajacy si¢ z obrazu jest znajdowany zawsze jako pierwszy (,,od
razu” na poczatku) niezaleznie od liczby elementéw otoczenia — tzn: 1
czerwona kreska zostanie znaleziona na obrazie zawierajacym 3 zielonych
tak samo szybko jak na obrazie zawierajacym 30 zielonych kresek [45][27].

Cechy podstawowe sg opisane w podseke. 2.1.1.



OczywisScie podobny efekt bedzie wystepowal dla kazdej z cech podstawo-
wych. Przedstawiono go dla orientacji (kata nachylenia) na rys. 2.2(a) oraz dla
intensywnosci na rys. 2.2(b).

(a) (b)

Rysunek 2.2: Efekt ,,wytaniania si¢” zaprezentowany na przyktadzie (a) orientacji
(b) intensywnoSci (obrazy zaczerpnigte z [2]).

Jest to bardzo istotny efekt z punktu widzenia kierunkowania uwagi, ponie-
waz pozwala na natychmiastowe zauwazenie pewnych elementéw, ktére cztowiek
uznatby za ,,przykuwajace uwage”. Zjawisko to jest powszechnie wykorzystywa-
ne na codzien (np: znaki drogowe, ogloszenia reklamowe, etc... [27]). Kwestia ta
bedzie jeszcze poruszana przy okazji omawiania stosowanych podejs¢ w rozdz. 3.

2.1.3 Szukanie zlozone

Badania pokazaly, iz efekt ,,wylaniania si¢” opisany w podsekc. 2.1.2 wyste-
puje jedynie w bardzo Scisle okreslonych przypadkach. W pozostatych sytuacjach
kierunkowanie uwagi pomaga wyeliminowa¢ niosace mato informacji fragmen-
ty, jednak nie ma wyraZnie jednego ,,gérujacego” nad pozostalymi miejsca do
odwiedzenia. Takim przypadkiem jest sytuacja, w ktdrej trzeba znalez¢ pionowa,
czerwong kreske poSréd pionowych i poziomych, czerwonych i zielonych kresek.
W tym przypadku uwaga jest kierowana kolejno do ,,interesujgcych” fragmentéw
obrazu, lecz znalezienie poszukiwanego celu wymaga liniowego przejscia przez
(potencjalnie wszystkie) elementy jakie sa na obrazie [27][45]. Przyktady takich
obrazéw przedstawiono na rys. 2.3.



() (b)

Rysunek 2.3: Brak wystepowania efektu ,,wylaniania si¢” — konieczne jest prze-
szukiwanie liniowe po elementach ,,przykuwajgcych” uwage: (a) kolorowych kre-
skach i (b) literach (litery zaczerpni¢to z [2]).

2.1.4 Niezauwazanie zmian

Zjawisko niezauwazania istotnych zmian na obrazie, kiedy jest on pokazywa-
ny naprzemiennie z obrazem na ktérym dany element wystepuje oraz przerywany
na krétko pustym obrazem bylo wspominane w sekc. 1.1. Jest to bardzo ciekawy
efekt, ktéry mozna zaobserwowac korzystajac z dostepnej w internecie aplikacji
na stronie profesora Ronalda A. Rensinka [1].

Choc efekt jest bardzo ciekawy i szokujacy nie ma on wiekszego znaczenia z
punktu widzenia nurtu koncentrujgcego si¢ na sztucznych systemach wizyjnych.
Tym samym nie bedzie on dalej poruszany w niniejszym opracowaniu.

2.1.5 Jawny i ukryty FOA

U ludzi rozréznia si¢ dwa rodzaje kierunkowania uwagi: jawne (ang. overt
attention) oraz ukryte (ang. covert attention). R6znica polega na sposobie jego
dziatania [27].

Podczas ,,jawnego” kierunkowania uwagi pojawia si¢ ruch gatki ocznej. Po-
niewaz wzrok cztowieka widzi najostrzej na wprost, to co znajduje si¢ doktadnie
na linii widzenia jest niejako automatycznie w polu uwagi. Przykfadowy rysunek
przedstawiajacy obraz rzeczywisty oraz jaki dociera do mézgu przedstawiono na
rys. 2.4.

Jawne kierunkowanie uwagi jest dzieki temu obserwowalne na zewnatrz —
aby stwierdzi¢ na co patrzy si¢ czlowiek wystarczy sprawdzi¢, w ktérg strong
ma skierowany wzrok. Wlasno$¢ t¢ wykorzystuje si¢ podczas eksperymentow
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(b)

Rysunek 2.4: Przyktad obrazu wejsciowego (a) oraz odpowiadajacego mu obrazu
jaki dociera do mézgu (b) [27].

psychologicznych, majacych na celu stwierdzenie na co i w jakiej kolejnosci
patrzyt si¢ badany osobnik [45]. W szczegdlnosci tworzone sg systemy wizyjne
Sledzace wzrok badanej osoby, potrafiace na tej podstawie okresli¢, w ktére
miejsce si¢ w ona danej chwili patrzy z doktadnoScig lepszg niz 1°.

Podczas ,,ukrytego” kierunkowania uwagi nie nastepuje zaden ruch [27]. Z
tego wlasnie powodu ten rodzaj koncentracji nie jest fatwo mierzalny. Ze wzgledu
jednak na niskg jako$¢ obrazu poza gtéwnym polem uwagi (,,jawna” uwaga —
patrz rys. 2.4) jej znacznie jest drugoplanowe. Pozwala ona tylko na zauwazanie
bardzo istotnych lub naglych zmian.

Potaczenie uwagi jawnej 1 ukrytej jest czesto nasladowane poprzez jednocze-
sne stosowanie kamery szerokokatnej i silnie kierunkowej [41]. Wiecej informacji
na ten temat mozna znalezé w sekc. 3.5.

2.1.6 Sledzenie obiektéw

Wykonano wiele ciekawych eksperymentéw wymagajacych Sledzenia obiek-
tow przez cztowieka. Cho¢ w wiekszosci modeli zaktada si¢ kierunkowanie uwa-
gi na pojedynczym elemencie (np: [25]), podczas badan zaobserwowano, iz prze-
cigtna osoba potrafi §ledzi¢ od 4 do 5 niezaleznych obiektéw przez kilkanaScie
sekund [39].
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Mozliwo$¢ §ledzenia wielu obiektow jednoczesnie jest bardzo porzadang ce-
chg systemu wizyjnego a wiec takze 1 FOA. Zjawisko to jest nazywane ogélnie
Sledzeniem wielu obiektéw (wlasne ttumaczenie ang. multifocal attention). Ist-
nieje kilka koncepcji do jego realizacji, w tym [39]:

* pliki/teczki obiektow (wlasne ttumacznie ang. object files)
* grupowanie obiektow (ang. grouping) i §ledzenie ich jako jednej catosci
* przelagczanie uwagi pomigdzy Sledzone obiekty (ang. shifting)

W sposéb ogdlny zagadnienie moze zostaé zilustrowane jako kilka osobnych
strumieni przypisanych do ,,okien” §ledzacych poszczegdlne obiekty w sposéb
od siebie niezalezny (rys. 2.5).

Feature stream 2 Mo
Target2 _ ve

shifts window 2
Target 1 Move
shifts window 1 Targetd _ Move
shifts window 3

Feature stream 1 3

¥

B =
[ ]

S ="

(4= *

Rysunek 2.5: Ogdlny model Sledzenia wielu celéw (obiektéw) jednoczesnie —
szczegblowy opis zawarty w tekscie (zaczerpnigte z [8]).

Feature stream 3

Ciekawa obserwacje poczyniono w [11]. Autorzy pokazuja, iz mozliwosci
kierunkowania uwagi sg wyuczalne i mozna je rozwija¢. Dobrym przyktadem sg
tu gry komputerowe. Badania pokazaly wieksze mozliwosci Sledzenia 1 mniejsze
odlegtosci pomiedzy obiektami w jakich sg one nadal postrzegane jako osobne
u graczy. Okazato si¢ takze, ze juz po okoto 10 godzinach grania w gry ak-
cji (wykorzystano do tego gry zrecznoSciowe, w ktorych Swiat jest widziany
z perspektywy pierwszej osoby — ang. FPP — First Person Perspective) widaé
wyrazny przyrost umiejetnosci percepcyjnych osoby grajace;.
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2.1.7 Grupowanie obiektéw

Eksperyment prezentowany w [8] pokazal, ze podstawowym elementem §le-
dzonym przez cztowieka jest ,,obiekt” (co jest obiektem zalezy od kontekstu).
O ile §ledzenie pojedynczych punktéw nie sprawialo badanym trudnosci (by-
ly one traktowane jako osobne obiekty), potaczenie ich liniami powodowato
wymuszenie Sledzenia potagczonych elementéw (obiektéw) jako caloSci nie zas
ich pojedynczych punktéw sktadowych. W praktyce powodowato to koniecz-
nos$¢ obserwowania rotacji i zmian ksztaltu figur nie pozwalajac skupié si¢ na
pojedynczych punktach czynigc zadanie podobne do poprzedniego znacznie trud-
niejszym. Przyktad takiego eksperymentu pokazano na rys. 2.6.

@) (b)
u . .
O u m u
O Om || w “ n’
. .
u s N
u O 1 u 3«
[ ] u il '\.
(c) (d)
e L2

Rysunek 2.6: Eksperyment ze Sledzeniem obiektéw zaproponowany w [8]: (a)
warunki poczatkowe — jasne punkty majg by¢ Sledzone przez badanego (b) po-
czatek eksperymentu — punkty przemieszczaja si¢ w losowych kierunkach przez
kilkanascie sekund po czym badany ma wskazaé punkty ktére miat za zadanie
Sledzi¢ (c) ten sam eksperyment, lecz punkty sa potaczone liniami (d) poczatek
eksperymentu — przeséwanie punktéw powoduje zmian¢ ksztattu i rotacje figury
utrudniajac Sledzenie (zaczerpniete z [8]).
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2.1.8 Zaleznos¢ od kata patrzenia

Powszechnie uwazane jest, iz ludzki mézg jest w stanie rozpoznaé obiek-
ty niezaleznie od kata pod jakim sg prezentowane [27][45]. Nie jest to zawsze
parwda. Ludzie przewaznie postrzegajg Swiat w ten sam sposob (trawa na dole,
chmury na niebie, etc...) co moze utrudni¢ w pewnych sytuacjach rozpoznanie
pewnych elementéw. W szczeg6lnosci obrét zdjecia lub obrazu ludzkiej twarzy
powoduje ,,wylacznie” pod§Swiadomego mechanizmu, ktéry wykrywa twarze na
widzianych przez nas obrazach i analizuje je ze uwzglgdnieniem wigkszej ilo-
Sci detali (rozpoznawanie osob, ich nastrojow czy intencji). Powoduje to, iz ten
sam obraz twarzy prezentowany pod réznymi katami bedzie postrzegany ina-
czej przez obserwatora. Przyktad takiego zjawiska zaprezentowano na podstawie
,,koSlawego” obrazu Monalizy, oraz jego pionowego odbicia rys. 2.7. Mimo, iz
obrazy sa binarnie identyczne twarz widziana odwrotnie jest postrzegana jako
fadna, widziana ,,normalnie” za$ jako znieksztatcona.

(a) (b)

Rysunek 2.7: Efekt réznicowania percepcji zaleznie od kata patrzenia: (a) obraz
»hormalny” (b) obraz odwrécony — mimo iz obrazy sa binarnie identyczne, sg
postrzegane diametralnie inaczej przez ludzi.

2.2 Sieci neuronowe

Istnieje wiele pracy poswieconych kierunkowaniu uwagi bazujacych na
sieciach neuronowych [31][22][6][26]. Niemal wszystkie uzywaja sieci WTA
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(ang. Winner-Take-All) do wyznaczania miejsca najbardziej wyrdzniajacego si¢
(ang. the most salient), jako miejsca skupienia uwagi [27][45][21].

W niniejszym rozdziale zostanie pokrétce przyblizone dziatanie sieci WTA
oraz zostanie (bardzo skrétowo) przedstawionych kilka przyktadowych rozwigzan
bazujacych (niemal) wylacznie na sieciach neuronowych?.

2.2.1 Sieci dedykowane

W procesie wieloletnich badan powstalo kilka modyfikacji modelu neu-
rondéw oraz calych sieci tak aby spelnialy wymogi kierunkowania uwagi. W
niniejszym opracowaniu zostang skrétowo oméwione dwa sposrdd nich [31][38].

Pierwszym z oméwionych sieci bedzie sie¢ sigma-if [31]. Jest to pewna
modyfikacja perceptronu wielowarstwowego (ang. Feed forward) polegajaca na
zamianie ,.klasycznych” neuronéw neuronami sigma-if, charakteryzujacymi si¢
zdolnoScig do kierunkowania uwagi.

Neuron taki posiada, podobnie jak perceptron prosty, wektor wag w =
[wy, ..., w,] oraz dodatkowo wektor grupujacy ¢ = [6;,...,0,] uzywany do
wyliczania wartosci funkcji agregacji. Na podstawie wektora 6 ustalana jest ko-
lejno$¢ sumowania wazonych (za pomocg wektora w) sygnatéw wejSciowych.
Jezeli suma przekroczy zadany prog ¢* nastgpuje aktywacja neuronu. W prze-
ciwnym przypadku liczona jest suma wazona dla kolejnej grupy, itd...Przykfad
takich obliczeri prezentuje rys. 2.8.

E=3
B\ By By =8
By By By =0

Rysunek 2.8: Przykiad wyliczania wartosci pobudzenia dla neuronu sigma-if
(zaczerpnigte z [31]).

2Cho¢ tematyka jest rozlegta, ze wzgledu na charakter tej pracy temat nie bedzie doglebnie
rozwijany. W poszukiwaniu wiekszej ilosci informacji autor odsyta do bogatej literatury.
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Sumarycznie daje to efekt kierunkowania uwagi poniewaz pewne sygnaly
majg pierwszenstwo przed innymi.

Uczenie takiej sieci wymaga modyfikowania wektorow wag w oraz grupu-
jacego 6 na podstawie btedu dla przyktadéw uczacych. Przyktadami uczacymi
sa tu sekwencje kolejnych odwiedzanych punktéw na danym obrazie. Cato$¢
operacji realizuje zaproponowany w [31] zmodyfikowany algorytm wstecznej
propagacji bledu (ang. Back Propagation).

Drugie z prezentowanych podejs¢ wymusza koncentracje uwagi w bardziej
bezposSredni sposéb — za poSrednictwem potaczen pobudzajacych oraz hamuja-
cych na réznych etapach przetwarzania informacji [38]:

* wejsSciach neuronu (ang. constrast gain)
* ,,wnetrzu” — bezposrednie wptywanie na wartosci wyliczane (ang. additive)
* wyjsciu neuronu — modyfikacja warto$ci zwracanej (ang. output gain)

Przyktad omawianego neuronu, wraz z zaznaczonymi pobudzeniami ze-
wnetrznymi przedstawiono na rys. 2.9.

Qutput
Gain
Additive

Model Neuron

Contrast Gain

PROBE REFERENCE

Rysunek 2.9: Neuron kierunkujacy uwage zaproponowany w [38] (zaczerpnigte
z [38]).

Prezentowana sie¢ ma raczje charakter badawczy niz praktyczny. Z przepro-
wadzonych eksperymentéw wynika, iz najlepsze efekty (ze wzgledu na kierun-
kowanie uwagi) daje wplywanie poprzez modyfikowanie sygnalu wejSciowego
(ang. constrast gain). Jest to rowniez sposob kierunkowania uwagi z powodze-
niem uzywany w [31].
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2.2.2 Sieci WTA oraz IOR w FOA

Okreslenie ,,sie€¢ WTA” (ang. Winner Take All network) nie jest jedno-
znaczne. Jest to skrét myslowy od sieci neuronowej, w ktérej podczas pracy
wylaniany jest jeden ,,zwycieski” neuron.

Istnieje kilka r6znych modeli sieci spetniajacych paradygmat WTA. Jedng z
nich jest sie¢ SOM (ang. Self Organizing Map), zwana takze siecig Kohonena.
Jest to sie¢ skfadajgca sie¢ z neuronéw posiadajacych przypisany wektor wag
wejSciowych oraz pozycje wewnatrz sieci. Typowo stosuje si¢ sieci 2D — odpo-
wiedzZ z takiej sieci moze by¢ wtedy interpretowana jako obraz rastrowy, gdzie
kazdemu punktowi na obrazie odpowiada pojedynczy neuron.

Wiasnie taki sposéb przetwarzania jest stosowany przy kierunkowa-
niu uwagi. Wejsciowa mapa istotnosci jest podawana na wejScie sieci na
wyjSciu za$ pobierana jest informacja o odpowiedzi — zwycieski neuron
odpowiadajacy punktowi najbardziej istotnemu (najbardziej wyrdzniajagcemu
sie). Punkt ten jest interpretowany jako miejsce do skierowania ,,uwagi” systemu.

Gdyby uruchomi¢ takg siec ,,bezpoSrednio” na mapie wystepnosci okaza-
foby sie¢, iz pokazywany jest tylko jeden punkt przyciggajacy uwage — zawsze
ten sam. Jest to zjawisko niepozadane, ze wzgledu na koniecznos$¢ przeglada-
nia réwniez mniej ,,wyrdzniajacych” si¢ miejsc. W typowych sytuacjach inte-
resujacych jest kilka takich punktéw, przegladanych poczynajac od najbardziej
istotnych [45][27].

Aby uniemozliwic€ sieci ciagle ,,wskazywanie” tych samych lokacji stosuje si¢
mechanizm zabraniania powrotéw (ang. IOR - Inhibition Of Return). W praktyce
jest to realizowane poprzez wymuszenie zerowania odpowiedzi sieci w danym
obszarze. Zaleznie od implementacji, mozna to robi¢ poprzez wyzerowanie
obszaru w ustalonym, z géry zadanym promieniu od zwycieskiego neuronu [27]
lub tez poprzez resetowanie neurondéw sasiadujacych ze zwycigskim jesli ich
odpowiedz jest silniejsza od pewnego zadanago a’priori progu (procedur¢ nalezy
powtarza¢ rekurencyjnie dla wszystkich sasiadow). Uzyskuje sie¢ w ten sposob
efekt przetaczenia uwagi na kolejny ,,istotny” fragment obrazu. Przyktad przej-
Scia FOA przez kilka kolejnych miejsc na obrazie przedstawiono na rys. 2.10.

Wigkszos¢ wazniejszych implementacji [45][27] stosuje IOR ograniczony
czasowo w dzialaniu. Oznacza to, iz po krotkim czasie miejsce na obrazie jakie
zostato ,,zabronione” ponownie moze przyciaggna¢ uwageg. Jest to bardzo waz-
na wlasno$¢ z punktu widzenia przetwarzania sekwencji obrazéw — jeSliby nie
»zwalnia¢” zabronionych obszaréw po pewnym czasie caly obraz bylby wyla-
czony z analizy i dalsza koncentracja uwagi nie bytaby mozliwa.
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Rysunek 2.10: Przykfad przeskakiwania FOA po réznych elementach obrazu
(zaczerpnigte z [2]).

2.3 Sciezki ,,where” oraz ,,what”

Podrozdziat ten jest poSwigcony przedstawieniu (w sposéb pogladowy)
ogllnej zasady dziatania zjawiska koncentrowania uwagi u ludzi. Z racji
ukierunkowania tejze pracy na sztuczne systemy wizyjne, podane tu informacje
maja charakter wzmiankowy. Autor zacheca czytelnikéw zainteresowanych
bardziej szczegbétowymi opisami do zapoznania si¢ z dostepng literatura z
dziedziny kierunkowania uwagi [28][27][45][34] oraz literatury medyczne;j.

Nasz mézg pobiera i przetwarza znaczace iloSci informacji, gtéwnie za po-
moca narzgdu wzrokowego (ok. 90% [27]). Badania aktywnosci poszczegdlnych
obszaréw moézgu pozwolity wyodrebni¢ obszary odpowiedzialne za okreSlone
funkcje.

Szkic mézgu z zaznaczonymi najwazniejszymi kierunkami przesytania infor-
macji wizyjnej przedstawiono na rys. 2.11. Wida¢ tam wyraznie dwie Sciezki
przesylania informacji:

e A: wzrok —V1,V2 -MT —PPC —DLPFC
e B: wzrok —V1,V2 —-V4 —IT —VLPEC
gdzie’:

* V1, V2, V4 (ang. early cortical visual areas) — pierwszorzedowe korowe
oSrodki wzrokowe

3 Autor pragnie w tym miejscu zlozyé serdeczne podzigkowania Pani neurolog Lidii Szurgot
za nieoceniong pomoc w tlumaczeniu prezentowanej terminologii medyczne;.
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* MT (ang. medial temporal area) — posrednie drogi przewodzace

* PPC (ang. posterior parietal cortex) — kora tylniej czesci ptata ciemienio-
wego

* DLPFC (ang. dorsolateral prefrontal cortex) — obszar grzbietowo-boczny
kory przedczotowe;j

* IT (ang. inferotemporal cortex) — drugorzedowe skroniowe korwe oSrodki
wzrokowe

* VLPFC (ang. ventrolaterial prefrontal cortex) wewngtrzno-boczny obszar
kory przedczotowe;j

Badania pokazaly, iz Sciezka A (,,gérna” na prezentowanym szkicu mézgu)
odpowiada za przekazywanie informacji o potozeniu. Jest to wiec Sciezka ,,whe-
re” (,,gdzie”). Dolna trasa (B) koduje informacje o obserwowanym obiekcie —
,.what” (,,c0”).

Cho¢ na rysunku $ciezki te nie tacza sie ze sobg nalezy pamictal, iz mézg
nie zawiera idealnie ,,0stro” wydzielonych fragmentéw nie potgczonych z oto-
czeniem. W praktyce okazuje si¢, iz obie omawiane trasy sygnatlu wymieniajg
informacje miedzy sobg. W szczegdlnosci oznacza to, iz odpowiedZ pochodzaca
ze Sciezki ,,what” (np: rozpoznany obiekt) moze zmodyfikowac przebieg trasy
kolejnych punktéw odwiedzanych przez mechanizm kierunkowania uwagi [28].

Przyktadem takiej sytuacji jest skrzyzowanie. Kiedy stoimy czekajac na
mozliwosS¢ ruszenia (zielone Swiatto) obserwujemy sygnalizator nad jezdnia.
Kiedy Swiatto zmieni kolor nasza uwaga jest ponownie skupiana na drodze
mimo, iz nie ma ku temu przestanek wynikajacych jedynie z widzianego przez
nas obrazu (samych danych). Jest to typowy przykitad zastosowania wiedzy
semantycznej podczas sterowania uwaga.

Po zaprezentowaniu biologicznego przyktadu systemu kierunkujacego uwage
warto zadaé sobie pytanie jak problem ten jest rozwigzywany przez maszyny.

W rzeczywistosci sztuczne systemy wizyjne dzialajg w ten sam sposéb co
ludzki mézg. W szczegdlnosci, na przykladzie systeméw kierunkowania uwagi,
znaleziony na obrazie punkt skupienia uwagi zawiera informacj¢ przestrzenna.
Mozna to zinterpretowaé jako odpowiednik Sciezki ,,where”. Z drugiej strony,
po znalezieniu na obrazie danego fragmentu, jest on poddawany procesowi roz-
poznawania przez jaki$ klasyfikator. Poniewaz nie ma tu juz jawnej informacji
o potozeniu w przestrzeni ale jest informacja dotyczgca obserwowanego obiek-
tu (efekt rozpoznania) mozna interpretowac t¢ czesS¢ systemu jako odpowiednik
Sciezki ,,what”.
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Rysunek 2.11: Pogladowa ilustracja przeplywu sygnalu optycznego w moézgu
cztowieka. Doktadny opis zawarto w tekscie (zaczerpni¢to z [28]).
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Rozdziat 3

Stosowane podejScia

Rozdzial ten opisuje najczesciej spotykane w zagadnieniach kierunkowania
uwagi podejscia i stosowane przenosnie obrazujace niektére z zagadnien (me-
tafory). Poruszana jest takze problematyka zastosowania wiedzy dziedzinowej
do kierunkowania dziatania modeli jak i efekty jakie da si¢ uzyskac bez nie;j.
Prezentowane sg takze wybrane, stosowane w praktyce rozwigzania sprzetowe
oraz sprz¢towo-programowe. Podsumowaniem sekcji bedzie przedstawienie kilku
przyktadéw praktycznych systeméw z FOA, realizujacych konkretne zadania.

3.1 Metafory

W biezacym podrozdziale jest opisanych kilka najbardziej znanych metafor
koncentracji uwagi spotykanych w literaturze [33][27][45][34]. Cho¢ metafory
przewaznie nie sg implementowane bardzo wiele publikacji powotuje si¢ na nie
jako na podstawe teoretyczng lub tez jako bazowgq ide¢ lezaca u podstaw oma-
wianego podejScia.

Cho¢ wymienione metafory sa najczesciej spotykanymi, nie sg to wszystkie
dostepne (pomini¢to np: bramkowanie uwagi (ang. attention gating) odnoszace
si¢ bardziej do aspektéw czasowych a nizeli przestrzennych, prezentowanych
ponizej). Osoby zainteresowane autor odsyla do literatury.

3.1.1 Swiatlo punktowe

Jedng z pierwszych metafor ilustrujacych dziatanie uwagi w systemach wizyj-
nych bylo ,,$wiatlo punktowe” (ang. spotlight). Metafora ta zostata zaproponowata
w 1980 r. w [30]. Zaktadata ona istnienie pojedynczego punktu kierunkowania
uwagi, o stalym rozmiarze (koto o pewnej zadanej Srednicy). Jest ona zgodna
z podstawowymi eksperymentami, w ktorych badani sg stymulowaniu jednym
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bodZcem wizualnym (np: silnym btyskiem $wiatta) [5]. Jesli rozmiar ,,interesu-
jacego” obszaru jest zgodny z zatozonym rozmiarem ,,Swiatla”, zaznaczony w
ten sposob obszar jest miejscem koncentrowania uwagi wizyjnej (patrz rys. 3.1).

(a) (b)

Rysunek 3.1: Przyktadowa sytuacja kiedy metafora Swiatta punktowego sprawdza
si¢ dobrze (rozmiar celu i zalozonego pola uwagi sa zblizone).

Niestety zatozenie staloSci rozmiaru pola uwagi czesto nie jest speinione
(patrz rys. 3.2). W takiej sytuacji konieczne jest uzycie innej metafory.

() (b)

Rysunek 3.2: Przyktadowa sytuacja kiedy metafora §wiatla punktowego nie
sprawdza si¢ (wyraZzna rdznica ksztaltu i rozmiaru celu i zalozonego pola uwagi).

Jak stusznie zauwazono w [33], cho¢ metafora ,,Swiatta punktowego” opi-
suje poprawnie tylko pewien niewielki zestaw eksperymentéw, jest ona bardzo
intuicyjna i chetnie stosowana jako wyjasnienie pewnych sytuacji.

Przyktadowym zastosowaniem jej jest ilustracja danych eksperymentalnych,
gdzie zaznaczany jest punkt Srodkowy oraz jego otoczenie o pewnym stalym,
zatozonym promieniu. Taka notacja jest stosowana miedzy innymi w [27].
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3.1.2 Soczewki powiekszajace

Podstawowy problem zwigzany z metaforg Swiatta punktowego (pod-
sekc. 3.1.1) — zalozony z gbry rozmiar obszaru koncentrowania uwagi — jest
stosunkowo tatwy do obejScia. Nalezy umozliwi¢ stosowanie zmiennego roz-
miaru pola uwagi [12].

Wiasnie ta obserwacja jest idea metafory soczewek powigkszajacych
(ang. zoom lens). Sprawdza si¢ ona dobrze, nadal pozostajac bardzo intuicyj-
ng i chetnie uzywang do celéw ilustracji [45][27]. Przyktad jej funkcjonowania
zaprezentowano na rys. 3.3. Co prawda metafora soczewek powigkszajacych

(a) (b)

Rysunek 3.3: Przykladowa sytuacja kiedy metafora soczewek powigkszajacych
sprawdza si¢ dobrze (pokrywa caly obszar).

jest znacznie bardziej elastyczna od Swiatla punktowego, nadal nie rozwigzuje
ona wszystkich mozliwych sytuacji — nie jest ,,odporna” na ksztatty nie zblizone
do okregu. Przyktadowg sytuacje kiedy prezentowana metafora nie sprawdza si¢
przedstawia rys. 3.4.

3.1.3 Gradient

Poniewaz metafory Swiatta punktowego i soczewek powiekszajacych nie sg
w stanie pokry¢ wszystkich mozliwych sytuacji, na podstawie eksperymentow z
obserwacja kierunkowania uwagi na literach i stowach zaproponowano w [15]
metafor¢ gradientu. Podczas eksperymentéw z udzialem ochotnikéw zaobserwo-
wano charakterystyczny sposob kierunkowania uwagi — jesli mieli si¢ oni skupiaé
na pojedynczych literach, obserwowano bardzo duzy ,,pik” koncentracji na sa-
mej literze, ktéry dosS¢ szybko zanikat wraz ze wzrostem odlegtosci od centrum
zainteresowania. W przypadku obserwowania calego wyrazu, gradient uwagi nie
miat charakteru mocno punktowego, lecz byl nieco fagodniejszy obejmujgc caly
wyraz oraz, nieco szersze niz poprzednio, otoczenie.
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(a) (b)

Rysunek 3.4: Przykladowa sytuacja kiedy metafora soczewek powigkszajacych
nie sprawdza si¢ (ksztalt obiektu nie odpowiada ksztattowi ,,soczewki”).

Metafor gradientu byta wigc kolejnym uogélnieniem — nie czynifa zatozen co
do ksztattu obiektu przyciaggajacego uwage ani do ,,ostrosci” krawedzi obszaru
zainteresowan (granica jest plynna).

3.1.4 Filtry VAP

Cho¢ idea metafory gradientu wydawata si¢ spdjna ze znaczng czg¢Scig prze-
prowadzanych eksperymentéw nadal pozostawal jeden nie pokryty przypadek
— uwaga dzielona pomiedzy kilka punktéw na obrazie. Uwaga ta, zwana dalej
uwagg wielomodlang (wlasne ttumaczenie ang. multifocal attention), przejawia
si¢ w wielu roznych eksperymentach [4][39]. Pokazano, iz przecigtny cztowiek
jest w stanie Sledzi¢ okoto 4 niezaleznych obiektéw jednocze$nie [39].

Z tego powodu w 1997 r. zaproponowano podejscie zwane filtrami VAP
(ang. VAP filters) [33], czyli przepuszczalnymi filtrami zmiennymi (ang. Va-
riable and Permeable Filters. Zgodnie z ta koncepcjq pole widzenia sktada sie
z elementéw dowolnego ksztattu, dowolnego rozmiaru oraz dowolnej przepusz-
czalno$ci informacji o danym obszarze. W sposéb oczywisty jest to uogdlnienie
wszystkich prezentowanych w tym opracowaniu metafor [33].

Przyktad kilku filtréw o réznych stopniach przepuszczalnoSci oraz réznym
ksztalcie zaprezentowano kolejno na rys. 3.5 oraz rys. 3.6.

3.2 Mapy wystepnosci

Model mapy wystepnosci/istotnosci (ang. saliency map) jest podstawowym
dla wiekszosci prac posSwieconych kierunkowaniu uwagi [45][27][34]. W niniej-

24



HHHH B Il

Fully Open » Fully Closed

"
LLL

Rysunek 3.5: Przyktad serii filtréw VAP przepuszczajacych r6zng ilo$¢ informacji
(zaczerpnigto z [33]).

Rysunek 3.6: Przyktad serii filtréw VAP przepuszczajgcych r6zng ilo$¢ informacji
w roznych czesciach obrazu (zaczerpnigto z [33]).
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szym podrozdziale zostanie on bardziej szczegélowo opisany wraz ze spotyka-
nymi w literaturze wariantami oraz rozszerzeniami.

3.2.1 Podstawy biologiczne

Badania nad wczesnymi etapami przetwarzania informacji wizyjnej pokazaty
ciekawg cech¢ ludzkiego mézgu. Zaobserwowano bowiem wrazliwo$¢ uwagi u
ludzi na pewne szczegdlne cechy podstawowe (patrz rozdz. 2.1.1), ktére powodu-
ja, 1z pewne elementy na scenie zauwazamy od razu innych za$ musimy szukac
przez dtuzsza chwile. Wyodrgbniono 3 podstawowe elementy, ktdre ,,zauwaza-
my”’ 1 zwracamy na nie uwage¢ w sposob nieSwiadomy:

* kolory (konkretnie: czerwony, zielony, niebieski i z6ity)!
* intensywnoS$¢ (jasnos¢)
* orientacja (kat)

Okazato si¢, ze mézg ludzki zawiera obszary, ktére odpowiadajg za wyszcze-
gblnianie tychze cech na widzianym obrazie — tworzone s3 odpowiadajace im
mapy cech (ang. feature maps). Na podstawie takich danych wyznaczany jest
punkt najbardziej wyrdzniajacy si¢ i na niego jest kierowana uwaga.

Obserwacja ta byta inspiracja do stworzenia ogdlnego, uniwersalnego modelu
obliczeniowego.

3.2.2 Model obliczeniowy

Model mapy wystepnosci (ang. saliency map — ttumaczone takze jako ,,mapy
istotnos$ci” [31]) zostal zaproponowany w 1985 r. przez Koch’a i Ullman’a
w [10]. Jego autorzy, wzorujac si¢ na naturze, stworzyli model obliczeniowy do
wyznaczania miejsca koncentracji uwagi sterowany danymi (ang. data driven;
bottom-up). Model ten jest przedstawiony na rys. 3.7.

Ciekawy pomyst zostal wykorzystany do stworzenia map poszczegdlnych
cech podstawowych. Pojedynczy obraz zostal kilkukrotnie zmniejszonych two-
rzac seri¢ obrazow réznych rozmiaréw. Wynik zostat zapisany w postaci tak
zwanej piramidy obrazéw (ang. image pyramid). Kazdy z pozioméw jest two-
rzony na podstawie poprzedniego po uprzednim przeskalowaniu go o zadang
skale k (typowo przyjmuje si¢ k = 2 lecz nie jest to wymagane).

'Nalezy w tym miejscu zauwazy¢, iz nie wszystkie kolory sa réwnie istotne (wyrdzniajace sie)
dla cztowieka. Np: znacznie szybciej reagujemy na kolor czerwony niz na zielony, itp [31][27]...
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Samo skalowanie odbywa si¢ w zasadzie za pomocg dowolnego algorytmu,
jednak przy jego doborze nalezy mie¢ na uwadze zjawiska towarzyszace takie
jak utrata informacji i doktadnos$ci. W szczegdlnosci niedostateczne probkowanie
(ang. under sampling) moze spowodowac istotnag modyfikacj¢ obrazu oryginal-
nego [45]. Jesli przeskalowa np: czarnobialg szachownice poprzez branie do
obrazu wyjSciowego co drugiego punktu (k = 2) uzyskany obraz bylby bialy lub
czarny (zaleznie od szczegbétéw implementacji algorytmu) co znaczaco zmieni-
foby jego sens. Efekt ten nazywa si¢ potocznie aliasingiem (ang. aliasing). Aby
unikna¢ tego typu efektéw stosuje si¢ algorytmy skalujgce wyliczajace docelowy
punkt na podstawie kilku punktéw obrazu wejsciowego, lub tez przed samym
skalowaniem przepuszcza si¢ obraz przez filtr usredniajgcy. W ten sposéb sg
tworzone najczgSciej spotykane w praktyce piramidy Gauss’a (ang. Gaussian
pyramid) oraz Laplace’a (ang. Laplacian pyramid) [27][45]. Przyktad piramidy
obrazéw dla obrazu rzeczywistego oraz k = 2 ilustruje rys. 3.8

Rysunek 3.8: Przyktadowa piramida obrazéw dla k = 2 (zaczerpniete z [27]).
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Piramidy obrazéw [47] stosuje si¢ powszechnie jako alternatywe dla
znacznie bardziej kosztownych obliczeniowo serii duzych masek. Aby wydoby¢
z obrazu fragmenty na réznym stopniu szczegdtowosci, zamiast przetwarzad
go kilkukrotnie za pomocg filtréw o coraz to wigkszym rozmiarze, skaluje si¢
obraz wejsciowy kilkukrotnie tworzgc piramide. Nast¢pnie dla kazdego poziomu
piramidy stosuje si¢ doktadnie ten sam filtr.

Majac wyliczone mapy dla wszystkich podstawowych cech (ang. feature
maps) w roznych skalach nalezy je znormalizowa¢ do wspdlnej wielkoSci,
aby jeden obraz zawieral cechy zaréwno z obrazéw z niskg iloScig detali
(mala rozdzielczos¢) jak i wysoka (duza rozdzielczo$¢). Typowo w literaturze
spotyka si¢ kilka podejS¢ do tego problemu — wszystkie obrazy sg skalowane
do rozmiaru najmniejszego z nich, najwiekszego lub Srodkowego [27][45]. po
wykonaniu takich operacji obrazy mozna doda¢ piksel po pikselu. W ten sposéb
uzyskujemy pojedynczy obraz dla pojedynczej cechy (np: jasnosci), zwany
mapg widocznos$ci (ang. conspiciuty map).

Kolejnym etapem jest unormowanie wszystkich map widocznosci do tego
samego zakresu wartoSci (np: 0 — 1), tak aby mozna je bylo ze sobg potaczy¢.
Operacja ta nazywa si¢ normalizacjg — oznaczmy jg jako N(-). Istnieje wiele
sposobow na wykonanie tej operacji. Najwazniejsze spoSrdd nich zostaty
oméwione w podsekc. 3.2.3.

Majac pojedynczy obraz koficowy, zwany mapg wystepnosci (ang. saliency
map) mozna przej$S¢ do koincowego etapu — wyznaczania pojedynczego punktu
uwagi (FOA). W oryginalnym modelu [10] oraz ciekawszych jego péZniejszych
implementacjach [27][45] stosuje si¢ do tego celu sie¢ WTA wraz z mechani-
zmem zabraniania powrotu IOR (patrz podsekc. 2.2.2). Odpowiedzia z takiej
sieci jest pojedynczy punkt, ktory jest traktowany jako miejsce kierunkowania
uwagi.

3.2.3 Normalizacja map widocznosci

Majac kilka map widoczno$ci (ang. conspiciuty maps) nalezy dokona¢ ich
fuzji celem stworzenia pojedynczej mapy (mapy wystepnosci), z ktorej bedzie
mozna wprost odczyta¢ miejsce kierunkowania uwagi. Operacja ta ma klasycznie
za zadanie preferowaé mapy o okreSlonej charakterystyce — powinna preferowac
mapy posiadajace jeden (do kilku) wyraZznych pikéw nad mapy zawierajgce duzo
podobnych maksiméw lokalnych.
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W litearturze spotyka si¢ kilka réznych sposobéw na rozwigzanie tego
problemu. Ponizej zostang oméwione wybrane sposrdd nich.

Naiwne sumowanie (ang. naive sumation) zostal opisany w [27]. Polega
on na prostym sumowaniu obrazéw, ktére sg unormowane do tego samego
zakresu wartoSci (np: 0 — 1). Przewaznie kazda pojedyncza cecha zawiera wiele
lokalnych miniméw i relatywnie duzo szumu. Opisana tu metoda nie sprawdza
sie¢ wiec najlepiej. Jej stosowanie jest odradzane [27].

Uczenie kombinacji liniowej (ang. learning linear combination) to drugie z
podejs¢ prezentowanych w [27]. Jest to metoda nadzorowanego uczenia przypi-
sujacego wagi poszczegdlnym mapom widocznosci. Jako dane wejSciowe stuzg
obrazy ze zdefiniowanymi przez uzytkownika, odpowiadajacymi punktami istot-
nymi (przyciagajacymi uwage).

Mapy sa mnozone przez wyznaczony w ten sposOb wspdtczynnik i dopiero
potem sumowane [27]. Daje to przewage nad podejsciem naiwnym, gdyz sumo-
wanie zawiera juz pewne wspotczynniki okreslajace jakie elementy byly waz-
niejsze w procesie uczenia. Niestety odbywa si¢ to kosztem uniwersalnosci —
operator N (-) jest przystosowywany do pewnej klasy zadan. Mozna powiedzied,
ze zawiera w sobie wiedze dziedzinowa.

Cho¢ efekty jego stosowania sg o lepsze od naiwnego sumowania, wyniki
sa nadal odlegle od obserwowanych u ludzi [27].

Globalne wzmacnianie nieliniowe na podstawie zawartosci (ang. Contents-
based global non-linear amplification) to kolejne z podej$¢ proponowanych przez
Itti [27]. Procedura dla tego operatora N (-) przebiega nastgpujaco:

1. dla kazdej z map widocznos$ci wyznaczy¢ globalne maksimum M oraz
$rednig z lokalnych maksiméw m

2. pomnozy¢ kazda z map przez wyrazenie (M — m)?
3. zsumowac¢ wszystkie mapy

Przyktad dziatania zaprezentowanej procedury pokazano na obrazie z ktérego
wyliczono 2 mapy widoczno$ci — obrazowg dla danego przypadku (wyrazny pik)
1 nie niosgcg informacji (duzo podobnych maksiméw). Cato$¢ zilustrowano na
rys. 3.9

Powyzsza procedura ma kilka zasadniczych wad. Jak zauwazono w [27][45]
taka normalizacja nie bedzie dawata oczekiwanych wynikéw jesli na mapie bedg
dwa maksima o zblizonej warto$ci (wyrazenie do przemnozenia mapy SpoOwo-
duje ich wyzerowanie). Wymaga ono réwniez wykonania pewnych globalnych
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Rysunek 3.9: Przyktada dziatania normalizacji N (-): globalne wzmacnianie nie-
liniowe na podstawie zawartoSci (zaczerpniete z [27]).

obliczen na calej mapie (np: wyliczenie m). Nie jest to problemem przy imple-
mentacji na komputerze sekwencyjnym, jednak mySlac o systemach wizyjnych
w szerzej perspektywie nalezy mie¢ na uwadze ich specyficzny charakter — duzg
ilo§¢ danych do przetworzenia w podobny sposéb (np: poprzez filtry). Patrzac
na to w ten sposoéb od razu wylania si¢ wizja komputeréw o bardzo wysokim
stopniu zréwnoleglenia, umozliwiajagcych przetwarzanie w czasie rzeczywi-
stym. Niestety korzystanie z cech globalnych nie daje mozliwosci efektywnego
zréwnoleglenia?, w zwigzku z czym stanowi waskie gardto przy takim podejsciu.

Iteracyjne lokalne interakcje (ang. [Iterative localized interactions) to
czwarte i1 ostatnie z prezentowanych w [27] podejs¢é. Procedura normalizacji
polega na iteracyjnym przetwarzaniu obrazu za pomocg dwuwymiarowych fil-
tréw DoG? (ang. Difference of Gausians). Efekt dziatania omawianego podejscia
przedstawiono na rys. 3.10.

Metoda ta, cho¢ kosztowna obliczeniowo (wielokrotne iterowanie po
obrazie) jest jedyng zaprezentowang w [27] dajacg zadowalajace rezultaty.
Jedynym punktem dyskusyjnym jest iloSC iteracji jaka nalezy wykonac. Choc
znormalizowana mapa stabilizuje si¢ juz po kilku iteracjach w przypadku
istnienia wyraznego maksimum (rys. 3.10(a)) wymaga nieco wigkszej ilosci

2Wyliczanie globalnego maksimum da si¢ przyspieszy¢ poprzez zréwnoleglenie, uzyskujac
ztozono$é O(Inn) zamiast O(n), jak dla przypadku sekwencyjnego, jednak dla duzego n jest
to nadal sytuacja nieakceptowalna w poréwnaniu z filtrowaniem majacym w tym przypadku
ztozonosé O(1).

3Podejscie takie zostalo przyjete ze wzgledu na jego zgodnos¢ z charakterystyka percepcji
ludzkiego oka. Jako przypadek wzorowany na naturze, nie bedzie on dalej rozwijany. Osoby
zainteresowane autor odsyla do lektury oryginatu [27].
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Rysunek 3.10: Przyktady przetwarzania dwoch réznychobrazéw za pomocg me-
tody iteracyjnych lokalnych interakcji: (a) przykiad z jednym wyraznym maksi-
mum; (b) brak pojedynczego globalnego maksimum (zaczerpniete z [27]).

iteracji w przypadku jego braku (rys. 3.10(b)). Dobér tegoz parametru nie jest
wiec oczywisty.

Dzielenie przez ilo§¢* zostato zaproponowane w [45]. Polega na zliczeniu
sumy maksiméw lokalnych na danej mapie widocznoS$ci, ktére przekraczaja pe-
wien zatozony prég m (w [45] zaproponowano ustalenie progu na poziomie 50%
wartoS$ci najwiekszego z maksimow). Majac wyliczone m normalizujemy obraz
X dla kazdego punktu wyliczajac:

W(X) = X/Vm

Prezentowane podejScie zachowuje si¢ zgodnie z intuicjg, promujac mapy
o malej iloSci wyraZznych maksiméw, jednoczesnie nie powodujac ,,dziwnych”
efektow ubocznych jak prezentowana w [27] metoda globalnego wzmacniania
nieliniowego na podstawie zawartosci. Wadg tejze metody jest jednak jej glo-
balny charakter — zaimplementowanie jej na komputerze wieloprocesorowym,
dedykowanym do obrobki obrazéw okaze si¢ mie¢ zlozono$¢ co najmniej
O(Inn).

Prezentowany tutaj przeglad metod normalizacji nie jest kompletny, nie mniej
prezentuje najwazniejsze podejScia. Poniewaz normalizacja jest jednym z istot-

“Proponowana nazwa na sposéb normalizacji zaprezentowany (lecz nie nazwany) w [45].
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niejszych elementéw przetwarzania za pomocg modelu mapy wystepnosci, warto
poswieci€ czas na zaproponowanie nowych, skuteczniejszych operatorow.

3.2.4 Dalsze rozszerzenia

Klasycznie do budowy map istotnosSci stosuje si¢, prezentowany w pod-
sekc. 2.1.1 zestaw cech podstawowych. Nie jest to jednak jedyna mozliwos¢. Od
czasu zaprezentowania pionierskiej wersji modelu powstalo wiele rozszerzen i
modyfikacji. Ponizej zostang omdwione najciekawsze z nich.

Glebia obrazu jest doskonatym przykiadem dobrego Zrédfa informacji, jakie
mozna wykorzysta¢ do kierunkowania uwagi. Posiada ona réwniez uzasadnienie
biologiczne — to co si¢ znajduje blizej, ma wiekszg szans¢ bycia zauwazonym,
niz co$ znajdujacego si¢ w wigkszej odlegtosci.

Istnieje kilka powszechnie spotykanych metod na odczytanie glebi z otocze-
nia. W szczegdlnosci mozna to robi¢ za pomoca:

* stereowizji — na podstawie sygnatu z 2 kamer istnieje mozliwos¢ odczytania
informacji o odlegtosci [40] [29].

* stereowizji trojkamerowej (3 kamery tworzace 2 pary: pionowa oraz pozio-
ma) — rozszerzenie systemu stereowizyjnego o 3 kamere¢ [34]. Rozwiazanie
to jest przydatne w rozwigzywaniu sytuacji niejednoznacznych jakie moga
si¢ pojawi¢ w przypadku obrazu z 2 kamer.

* monowizji — cho¢ teoretycznie nie jest to mozliwe, w praktyce da si¢
uzyskaé przyblizony obraz glebii stosujagc pewne uproszczenia [9] badz
heurystyki [7].

* skaneréw laserowych 3D [45] — metoda ta jest dokfadniejsza od powyz-
szych, jednak skanowanie trwa kilka sekund [45] co praktycznie uniemoz-
liwia zastosowanie tej metody w zadaniach czasu rzeczywsitego.

* kamer 3D - rozwigzanie to jest uogélnieniem skaneréw 3D, bedacym
obecnie w fazie eksperymentalnej [45]

Inne modele barw niz najpopularniejszy RGB sg réwniez stosowane w celu
poprawy wynikow uzyskiwanych przez systemy FOA. Model RGB nie nadaje si¢
dobrze do przetwarzania obrazéw, poniewaz nie rozdziela on informacji chroma-
tycznej od intensywnosSci [45]. Rozdzielenie to posiada np: model HSV (ang. Hue
Saturation Value (intensity)) oraz model LAB [45]. Ostani z prezentowanych jest
szczeg6lnie zalecany w [45] jako najlepiej odpowiadajacy charakterystyce ludz-
kiego oka.
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LAB zawiera informacje o intensywnosci (L), pozycji pomigdzy czerwonym
a zielonym (A) oraz pozycji pomiedzy zielonym a z6ttym (B). Kolor zapisany
w modelu LAB moze by¢ wyznaczony bezposSrednio z modeli XYZ, ten za$ z
RGB [45].

Ruch jest niezwykle istotnym elementem pod katem kierunkowania uwagi
u ludzi. Dlatego tez jest on coraz czeSciej uwzgledniany w nowszych pracach
poswieconych kierunkowaniu uwagi na obrazach [23][32][34].

Szczegoblnie ciekawe potacznie zaprezentowano w [34]. Do wyznaczania ma-
py istotoSci na podstawie ruchu wykorzystano bowiem jeden z algorytméw wy-
liczania ptywu optycznego (ang. optical flow [13][44]). Zaproponowano takze
rozszerzenie modelu mapy wystepnosci poprzez dodanie aspektéw zwigzanych
z ruchem (ang. dynamic visual attention).

3.3 Model inkrementacyjny

Ciekawy model kierunkowania uwagi zostat przedstawiony w 1999 r. w [25].
Zaktada on posortowanie grupy ,,wybieraczy” (ang. selectors) oraz ,,podazaczy”
(ang. trackers) poczawszy od najbardziej ogdlnych na najbardziej szczegéto-
wych skonczywszy. Zadaniem ,,wybieraczy” jest odnalezienie na obrazie intere-
sujacych fragmentéw (np: glowy cztowieka). ,,Podazacze” za$ maja za zadanie
Sledzi¢ wybrany obiekt.

Praca modelu zaczyna si¢ od uruchomienia najbardziej ogélnego sposréd
wybieraczy. Jezeli uda mi si¢ odnalez¢ zadany obiekt jest on Sledzony przez naj-
bardziej ogdlny z ,,podazaczy”. W kazdej kolejnej iteracji wybierany jest kolejny,
bardziej szczegdlowy ,,wybieracz” oraz ,,podazacz”. Jezeli bardziej szczegdto-
wy ,,wybieracz” lub podgzacz nie podofa swojemu zadaniu, nastepuje cofanie
o jeden poziom wyzej w hierarchii — w kolejnej iteracji uzywany jest bardziej
ogdllny ,,wybieracz” lub ,,podazacz” (zaleznie od tego, ktory z nich zawiddt).

Stos takich elementéw (,,wybieraczy” lub ,,podazaczy”) przedstawiono w
sposob schematyczny na rys. 3.11.

Podczas dziatania w warunkach normalnych (tzn: dobrej ,,widoczno$ci” szu-
kanego i §ledzonego obiektu) system pozostaje caly czas na najwyzszym (tu: 6)
poziomie pracy. Co 5[s| wprowadzane jest pewne zaburzenie takie jak gwaltowny
ruch §ledzonego przedmiotu lub jego (czesciowe) zastonigcie. Proces ten ilustru-
je rys. 3.12. Wida¢ na nim wyraznie, iZ system reaguje na napotkany problem
zmniejszeniem stopnia szczegdétowosci uzywanego ,,wybieracza’/,,podgzacza” az
do momentu odnalezienia szukanego elementu, kiedy to ponownie prébuje za-
stosowaé rozwigzanie bardziej szczegdlowe. Po ustgpieniu zakldcenia system
ponownie wraca na najwyzszy poziom szczegotowosci.
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Rysunek 3.11: Przykfad stosu elementéw (tu 5 poziomowego), uzywanego w
modelu (zaczerpnigto z [25]).
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Rysunek 3.12: Przyktadowy wykres poziomu pracy ,,podgzacza” (z ktérego po-
ziomu szczegbélowosci jest brany) w funkcji czasu. Co 5[s|] wprowadzane jest
jakie§ zaktdcenie — np: chwilowe zastoniecie obiektu (zaczerpnigto z [25]).
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3.4 FOA sterowane danymi i celami

Moéwiac o kierunkowaniu uwagi wszystkie istniejace podejScia mozna spro-
wadzi¢ do dwoch przypadkdw:

1. sterowania kierunkowanego danym — ,,z dotu do gory” (ang. bottom-up)
2. sterowania kierunkowanego celami — ,,z géry do dotu” (ang. top-down)

Przypadek pierwszy, sterowany danymi, zaktada brak jakiejkolwiek wiedzy
dziedzinowej odnoS$nie rozwiazywanego problemu. Jest to podejscie bardzo ogél-
ne, nie zalezne od rozpatrywanego problemu.

Cho¢ typowo stosowanie wiedzy dziedzinowej jest wymagane, istnieje
pewna podgrupa probleméw dla ktérej dodatkowa wiedza nie jest konieczna.
Przyktadem nalezacym do tej grupy jest problem odnajdowania znakéw
drogowych na zdjg¢ciach. Poniewaz znaki drogowe sg z zalozenia projektowane
z mySlg o fatwosci ich dostrzegania, nawet bez wiedzy dziedzinowej tatwo
jest odnalez¢ miejsca, w ktérych moga si¢ one znajdowaé [27][45]. Niejako
,»wylaniajg” si¢ one z otoczenia czynigc je fatwymi do wykrycia. Oczywiscie
na kolejnych etapach konieczne jest uzycie klasyfikatora aby zweryfikowad
hipoteze o wystepowaniu znaku w danym miejscu obrazu, jednak poszukiwanie
ma bardzo zawezony charakter (ogranicza si¢ do zaznaczonego obszaru).

Drugie z wyr6znionych podej$¢, kierunkowanie sterowane celami, jest ko-
niecznoScig w wigkszosci systeméw praktycznych, gdyz umozliwia nastawienie
pracy systemu pod katem wykonywania okreslonych czynnosci. Majac dostep
do metod kierunkowania na okreslone cechy, uzyskujemy elastyczny system do
przetwarzania obrazu.

Przyktadem takiego rozszerzenia w systemie VOCUS [45] sa wagi uczone
dla poszczegdlnych map widocznosci, pod katem eksponowania cech charak-
terystycznych danego, poszukiwanego elementu. Dzieki temu mozliwe staje
si¢ kierunkowanie uwagi ze szczeg6lnym naciskiem na wybrane cele (poprzez
odpowiadajacy im zestaw predefiniowanych wag).

OczywiScie mozliwe jest potaczenie analizy sterowanej danymi (podstawa)
oraz sterowanej celami (umozliwienie kierunkowania poszukiwar). Wtasnie takie
podejscia dajg w praktyce najlepsze rezultaty [27][45].

Prezentowany w sekc. 3.3 model mapy istotnosci, w oryginalnej wersji [10]
jest typowym przyktadem podejScia sterowanego danymi. Posiada on jednak
pewne rozszerzenia, ktére pozwalajg na kierunkowanie poszukiwan i dopasowa-
nie do konkretnego problemu [27][45].
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Podobnie model przedstawiony w [25] (sekc. 3.3), ktéry nie narzuca stoso-
wania wiedzy dziedzinowej, cho¢ w praktyce stosowanie konkretnych markeréw
(ang. selectors) oraz podsystemoéw Sledzacych (ang. trackers) przewaznie bedzie
wymagato zastosowania takowej (przynajmniej na poziomie bardziej szczegéto-
wych metod).

3.5 Rozwigzania sprzetowo-programowe

Grafika rastrowa to macierz punktéw reprezentujacych wlasciwosci wizyjne
danego wycinka obserwowanej rzeczywistosci. Cho¢ sama reprezentacja punk-
tow jest niewielka (typowo do kilku bajtéw) jest ich bardzo duzo (obraz 8002600
pikseli to 480000 punktéw). Poniewaz znaczna cze$¢ metod obrébki obrazéw
operuje na konkretnym punkcie oraz jego najblizszym otoczeniu, sensowym
wydaje si¢ przySpieszanie tego typu obliczen stosujac specjalizowane platfor-
my sprzetowe. Stosowanie tego typu podejS¢ ma jeszcze jedng zalet¢ z punktu
widzenia praktycznych systeméw wizyjnych — niewielki pobdr pradu wzgledem
sekwencyjnych maszyn cyfrowych ogélnego przeznaczenia.

Ostatnimi laty daje si¢ zaobserwowac rosngce zapotrzebowanie oraz zain-
teresowanie problematyka sprzetowego wspierania obliczei systemow wizyj-
nych oraz neuronowych’. Problem implementacji sprzetowych oraz sprzetowo-
programowych jest coraz cze¢sciej poruszany w literaturze [9][26][35][34]. Nie-
dawno pojawita si¢ tez polskojezyczna ksigzka dedykowana tejze problematy-
ce [24]. Zjawisko to wydaje si¢ by¢ naturalnym, zwazywszy na fakt, iz wiek-
szo$¢ otoczajacej nas na codzien elektroniki to urzadzenia wbudowane. Wejscie
systeméw wizyjnych w ta dziedzing wydaje si¢ by¢ jedynie kwestig czasu. Juz
obecnie pojawiaja si¢ dedykowane do systeméw wizyjnych uktady [24][35] oraz
systemy wizyjne pracujace na urzadzeniach zasilanych bateryjnie [3].

W tym podrozdziale zamieszczono skrotowy opis kilku przyktadéw
systemow wizyjnych z kierunkowaniem uwagi, wykorzystujacych sprzgtowe
akceleracje obliczeri lub inne dedykowane rozwigzania.

Najprostszym przyktadem kooperacji systemu kierunkowania uwagi ze sprze-
tem jest sterowanie kamera w celu §ledzenia ,,zauwazonych” proto-obiektow®.
Prezentowany w [41] system skfada si¢ z 2 kamer: jednej szerokokatnej oraz

3Cho¢ obliczenia w systemach wizyjnych za pomoca sieci neuronowych nie sg jedynymi, sa
one niezwykle czgsto spotykane [9][26].

®Proto-obiekty (ang. proto-objects) to elementy obrazu jakie zostaly znalezione przez system
kierunkowania uwagi. W pewnych sytuacjach mogg si¢ one pokrywaé z obiektami w znaczeniu
znanym z problematyki rozpoznawania obiektow (ang. object recognition), jednak nie jest to
prawda w przypadku ogdlnym [17].
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jednej kierunkowej, dajacej obraz wysokiej jakosci ale o niewielkim promieniu
widzenia. Latwo zauwazy¢, ze 6w system jest podobny do dziatania ludzkiego
oka — widzimy duzo dookota, lecz w stabej jakoSci oraz bardzo wyrazZnie
doktadnie na wprost (,,jawne kierunkowanie uwagi’).

Innym prostym przyktadem, kiedy FOA wspétpracuje ze sterowaniem kamerg
jest system zaproponowany w [23]. W rozwigzaniu tym pokazano jak mozna
poprawi¢ efektywnoS¢ systemow monitorujacych poprzez zastosowanie kamery
mogacej W sposob autonomiczny Sledzi¢ pewne proto-obiekty w rzeczywistym
Swiecie. Efektem pracy przedstawionego w [23] systemu jest zaznaczenie tras
poruszajacych si¢ obiektow przy jednoczesnym wytlumianiu tla (obiektéw nie
poruszajacych sie). Przyktad pracy takiego systemu dla kilku scen pokazano na
rys. 3.13

Rysunek 3.13: Przyktad efektow pracy systemu do zaznaczania proto-obiektow
w ruchu (zaczerpniete z [23]).

Znacznie bardziej zaawansowane rozwigzanie zostalo zaprezentowane w [35].
System wizyjny bazujacy na modelu mapy wystepnosci (sekc. 3.2) zostat za-
implementowany na dedykowanej platformie sprzgtowej o nazwie ,,ProtoEye”
(rys. 3.14). ,,ProtoEye” jest architekturg typu SIMD (ang. Single Instruction
Multiple Data), doskonale nadajaca si¢ do obliczen na obrazach rastrowych.

Badania eksperymentalne systemu pokazaly, iz system ten, mimo pracy z
czgstotliwoscig zaledwie 4[M H z| jest w stanie osiagna¢ predkos¢ przetwarzania
na poziomie 14 klatek na sekunde¢. Dodatkowo okazato sie, iz gtéwnym elemen-
tem opdZniajacym jest transfer do 1 z pamieci, ktory odbywa sie sekwencyjnie
— jest wiec waskim gardlem caloSci. Z pomiaréw wynika, iz same obliczenia
zajmuja zaledwie kilka procent calego czasu przetwarzania, zaS wymiana
danych z pamiecig zewngtrzng zajmuje okolo potowy catosci [34].
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Rysunek 3.14: Zdjecie systemu ,,ProtoEye” z przedstawiong schematycznie bu-
dowa pojedynczego procesora obliczeniowego (zaczerpnigte z [35]).

System czg$ciowo sprzetowy, cze$Ciowo programowy zaproponowano row-
niez w [26]. W tej implementacji zastosowano dedykowany uktad do obliczen
na sieciach neuronowych, realizujacych paradygmat sieci WTA. Pozostata czes¢
obliczefi — wyznaczanie mapy istotnoSci — byta realizowana na klasycznym kom-
puterze sekwencyjnym.

Mimo ciekawego pomystu uzyskane wyniki przetwarzania nie prezentujg
si¢ interesujaco. Autorzy sami podkreSlaja jednak, ze gléwnym celem bylo
zaprezentowanie dziatajacego systemu hybrydowego, nie za$ rozwijanie modeli
systemOw z kierunkowaniem uwagi (ma to by¢ kolejny etap).

Na koniec tego podrozdzialu autor pragnie wspomnie¢ o innych ciekawych
rozwigzaniach z pogranicza sprzetu i oprogramowania. Wartymi wspomnienia
wydaja si¢ tu byC takie technologie jak cyfrowe procesory sygnatowe DSP
(ang. Digital Signal Processor), uktady FPGA (ang. Field Programmable Gate
Array) czy tez dedykowane uktady do systeméw wizyjnych takie jak procesor
do estymacji ruchu STi3220.

Zakres przedstawionej powyzej tematyki wykracza jednak poza ramy tego
opracowania. Osoby zainteresowane autor odsyta do literatury [24].
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3.6 Zastosowania praktyczne

W niniejszej sekcji zostato zaprezentowanych kilka przyktadowych zasto-
sowan systeméw z kierunkowaniem uwagi. Ze wzgledu na ogdlny charakter
tejze dziedziny zastosowan jest bardzo wiele. W zasadzie FOA moze by¢ wyko-
rzystane jako baza (preprocessing) dla niemal kazdego systemu wizyjnego. W
przypadku systemow wizyjnych czasu rzeczywistego wydaje si¢ to by¢ niemal
koniecznoscia, szczegdlnie jesli istnieje mozliwoS¢ wykorzystania mozliwosci
sprzetowej akceleracji obliczen za pomoca dedykowanych (réwnoleglych)
jednostek obliczeniowych’.

Jednym z pierwszych, praktycznych zastosowar systemow z kierunkowa-
niem uwagi byta obrobka zdje¢ lotniczych [42][43]. Stosujgc systemy FOA
mozliwe bylo przetwarzanie wielu obrazéw o rozdzielczoSciach rzedu kilku
tysiecy punktéw na kilak tysiecy punktéw w ,rozsadnym” czasie, przy uzyciu
6wcezesnego sprzetu®. Przyktadowo zaprezentowany w [43] system rozpoznawal
budynki na podstawie kilku zdjeé tego samego obszaru.

Bardzo praktyczne i1 jednoczeSnie proste we wdrozeniu zastosowanie FOA
zaprezentowano w [37]. Autorzy pokazujg jak wykorzystaé FOA do znajdowania
obszaréw, ktore potencjalnie warto kompresowac mniej stranie niz reszt¢. Dzieki
takiemu podejSciu uzyskany obraz zajmuje znacznie mniej miejsca na dysku
lecz wizualnie (,,na pierwszy rzut oka”) jest niemal identyczny z oryginatem. In-
teresujacym detalem technicznym jest fakt, iz format JPEG wykorzystany przez
autoréw [37] posiada wbudowany mechanizm pozwalajacy na kompresowanie
réznych obszaréw z rézna dokladnoScia, co oznacza mozliwo$¢ zastosowania
w/w metody bez konieczno$ci zmiany oprogramowania po stronie klienta. W
szczegblnosci widaé zastosowanie na czesto uczeszczanych serwisach WWW
— tutaj nawet nieznaczna minimalizacja iloSci danych jaka trzeba przesta¢ do
klienta robi duza réznice’.

Bazujac na systemie kierunkowania uwagi stworzono takze system rozpo-
znajacy na co wskazuje jego uzytkownik, czynigc niejako wirtualny interface do
Swiata rzeczywistego [20]. System sktada si¢ z kamery oraz mini-wySwietlacza

"System te zostaly oméwione w sekc. 3.5.

8Nalezy pamietad, iz potowa lat 90 X X wieku to epoka komputeréw z procesorami klasy
Pentium oraz pierwszych procesoréw Pentium Pro.

W praktyce wiele serwisow WWW w wersji dostepnej przez internet nie posiada formato-
wania (w tym réwniez znakéw konica wiersza) ani komentarzy. Przyktadem takiego serwisu jest
www.google.pl.
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umieszczonych na glowie swojego uzytkownika, ktéry pokazujac palcem obiekty
widoczne przed sobg kieruje na nie ,,uwage” systemu.

Prezentowane podejScie wydaje si¢ by¢ ciekawym z punktu widzenia
interakcji czlowiek-komputer. By¢ moze jest to preludium nowego rodzaju in-
terface’6w, sprawiajacych wrazenie jakby byly integralng czescig realnego Swiata.

W przypadku koniecznosci §ledzenia twarzy mamy przewaznie doczynienia
z systemem czasu rzeczywistego. To za$ nasuwa mysl o wykorzystaniu sytemu
kierunkowania uwagi. System taki zostal zaprezentowany w [25]. Cho¢ sam
koncept jego dziatania jest ogélny system w prezentowanym zadaniu jest spdjng
fuzjg kilku podejsé. Laczy on w sobie kierunkowanie uwagi sterowane danymi
1 celami oraz FOA z systemem rozpoznawania.

Dzieki zastosowanemu podejSciu hierarchicznemu system wykazuje duzg
odporno$¢ na szum, za$ dzigki uwzglednieniu kierunkowania uwagi cechuje si¢
duza szybkoscig dziatania (pracuje w czasie rzeczywistym).

Dobrym przyktadem jak FOA moze rozwing¢ istniejace juz systemy jest
zastosowanie takowego do aktywnego systemu monitorowania, autonomicznie
Sledzacego ,.interesujace” elementy w swoim otoczeniu [23].

Poniewaz system sktada si¢ niemal wylgcznie z elementéw kierunkujacych
uwage sterowang danymi jest szybki i nadaje si¢ do uzytku praktycznego. Jesliby
go zaimplementowa¢ na dedykowanej platformie sprzgtowej i zintegrowaé z
kamerg przemystowa mogitby stanowi¢ ciekawa alternatywe dla klasycznego
monitoringu wymagajacego ,,czujnego oka” straznika.

Autor jednej z bardziej znanych pracy w dziedzinie FOA [27], Laurent Itti
opublikowal niedawno (2007 r.) dokument opisujacy system rozpoznajacy miej-
sca w jakich si¢ znajduje na podstawie zdje¢ [14]. Korzysta on z podsystemu
kierunkujacego uwage i na podstawie jego ,trafien” tworzy niskowymiarowy (w
poréwnaniu z obrazem wejSciowym) wektor cech pozwalajacych na identyfikacje
miejsca w jakim si¢ znajduje. Dodatkowo system wspotdzieli cze$¢ obliczen z
FOA co zmniejsza zfozono$¢ obliczeniowa calosci.

Dzieki takiemu podejSciu system moze pracowaé w czasie rzeczywistym
(autor mowi o przetwarzaniu do kilkunastu klastek na sekunde), co z kolei
otwiera mozliwoSci dla zastosowant w robotyce mobilne;j.

Innymi przyktadami zastosowan FOA w robotyce jest system VOCUS opisa-
ny doglebnie w [45]. Cho¢ system ten nie korzysta ze wsparcia dedykowanego
sprzetu wykazuje bardzo dobre wlasnosci zar6wno pod wzgledem czasu obliczen
jak 1 jego wilaSciwosci.
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Dobrze dostosowanym do potrzeb robotyki mobilnej jest takze system zapro-
ponowany w [34]. Jedng z powazniejszych jego zalet jest implementacja na dedy-
kowanym sprzecie (wysoce réwnolegly komputer taktowany zegarem 4[M H z])
dajacym szokujaco dobre wyniki przy jednoczesnym niewielkim poboze mo-
cy. Przyjete w [34] podejscie prawdopodobnie stanie si¢ szybko standardem w
robotyce mobilnej oraz z czasem w elektronice uzytkowe;.
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Rozdziat 4

Problemy otwarte

Niniejszy rozdzial prezentuje problemy jakie pozostaly nadal nie rozwigza-
ne w zagadnieniach kierunkowania uwagi na obrazach rastrowych. Dodatkowo
zawartych jest kilka pomysiéw na inne rozwigzanie pewnych zagadnien, jakie
zostaly napotkane podczas badar literaturowych.

4.1 ,,Przyzwyczajanie si¢”’ uwagi

Aby kierunkowanie uwagi nie wracato ciagle w najbardziej wyrdzniajace si¢
miejsce stosuje si¢ koncept zabraniania powrotu: IOR (ang. Inhibition Of Return).
W typowej implementacji modelu mapy wystepnosci z sieciag WTA sprowadzany
jest on do dezaktywacji danego obszaru na pewien okres czasu, tak aby inne
fragmenty sieci mogly ,,wygra¢” stajac si¢ nowymi punktami kierunkowania
uwagi [10][27][45][34].

Aby jednak w petni realizowaé ten paradygmat, w ogélnym przypadku nie
wystarczy zabrania¢ powrotu do okreslonej lokacji. Takie zalozenie jest uprosz-
czeniem dzialajacym tylko w przypadku statycznych obrazéw, lub sekwencji na
ktérych element przyciggajacy uwage znajduje si¢ zawsze w tym samym miejscu.
Takie uproszczone podejscie zawiedzie jednak kiedy proto-obiekt przyciagajacy
uwage bedzie w ruchu. Przykladem takiego obrazu bedzie plamka poruszajaca
sie w kotko po stalej trasie na obrazie wejSciowym. Tutaj podejScie klasyczne nie
tylko nie zadziata (obszar ,,zabraniany” nie bedzie juz zawieral proto-obiektu,
ktory sie przesunal) ale spowoduje wylaczenie na pewien czas obszaru z dal-
szej analizy, mimo iz potencjalnie mogtoby si¢ tam pojawi¢ co§ co powinno
przyciagnaé uwage (np: blysk swiatta lub inny proto-obiekt w ruchu).

IOR musi wigc mie¢ szerszy charakter — musi by¢ bardziej ogdlne.
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4.2 Szukanie wielu celéw jednoczeSnie

Interesujgcy naukowo model kierunkowania ze sterowaniem celmami przed-
stawiono w [45]. Zaktada on ustalanie zestawu celow jakie beda poszukiwane
oraz wyuczenie systemu zestawu wag dla map widocznoSci, ktére najlepiej od-
zwierciedlg zadanie poszukiwania celu o zadanych wlasciwosciach wizualnych.
Potem, chcac nakazaé systemowi poszukiwanie wyuczonych proto-obiektow sto-
suje sie¢ odpowiedni zestaw wag do odpowiadajacych map.

Podejscie takie dobrze zdaje egzamin kiedy mamy do czynienia z zadaniem
ukierunkowania na pojedynczy cel (a w zasadzie proto-obiekt). Niestety model
jest zupelnie nie skalowany w momencie kiedy zachodzi potrzeba wyszukiwania
kilku celéw jednocze$nie. Jedynym rozwigzaniem jakie mozna zastosowac jest
osobne wyliczanie map wystepnosci na podstawie tych samych map widocznoSci
lecz przemnozonych przez inne zestawy wag, odpowiadajgce innym celom. tak
powstaly zestaw map wystepnoSci nalezatloby ponownie potaczy¢ za pomoca
operatora normalizacji NV (-), tak jak to pokazano w podsekc. 3.2.3.

Z pewnoscig ciekawym rozwigzaniem byloby uogdlnienie modelu tak aby
uwzglednial on cechy wszystkich poszukiwanych obiektéw jednoczeSnie, bez
koniecznos$ci rozbijania tego na zadania osobnego wyliczania poszczegdlnych
celow.

4.3 Wpyrodznianie poprzez brak

Jak zaobserwowano w [45], obecne systemy kierunkujace uwage dos¢ do-
brze radzg sobie z zadaniami wyznaczania elementéw wyr6zniajacych si¢ na tle
innych pod wzgledem pewnych cech. Nie ma jednak systemu, ktéry pozawalat-
by na wyrdznienie odpowiedniego obszaru poprzez zaznaczenie braku pewnego
elementu. Przyktad takiej sytuacji zilustrowano na rys. 4.1.  Cho¢ kazdy czto-

Rysunek 4.1: Przyktad obrazu zawierajgcego wyrdznienie poprzez brak.
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wiek od razu zauwazy w tym miejscu brakujacy prostokat, systemy wizyjne bedg
pomijaé to miejsce.

By¢ moze uzupehienie tego obrazu o brakujacy element bytoby poczatkiem
dla komputerowej implementacji odpowiednika domknigcia kognitywnego u lu-
dzi.

4.4 Korzystanie z wynikow poprzednich obliczen

Cho¢ w przypadku tworzenia wielu systeméw pomija si¢ milczeniem ich wy-
dajnos¢ w przypadku systeméw wizyjnych nie jest to poprawnym podejSciem.
Systemy te maja za zadanie przyspieszy¢ obliczenia dla algorytméw bardziej
czasochtonnych (np: klasyfikacji) podajac im gotowe miejsca, w ktérych moze
si¢ znajdowaé potencjalnie poszukiwany obiekt. Jesli wigc algorytm FOA ma
spetnia¢ swoje zadanie musi dziata¢ szybko. Jesli bedzie on zbyt wolny, moze
sie¢ okazaé, iz proste stosowanie klasyfikatora na kolejnych wycinkach obrazu
da lepsze rezultaty czasowe. Majac wiec na uwadze powyzsze zalozenia, nalezy
zapewni¢ wydajnos¢ juz na poziomie modelu, poprzez zaprojektowanie umoz-
liwiajace implementacje na architekturze SIMD lub tez bedacej dostatecznie
wydajnej obliczeniowo na klasycznych komputerach (zaleznie od potrzeb).

Jeden z proponowanych w [45] pomystéw na skrocenie czasu obliczen to
wspoldzielenie obrazéw wyznaczonych na etapie FOA z kolejnymi elementami
systemu, tak aby nie powiela¢ pracy. Zadanie to moze w szczegdlnosci wymagaé
pewnych modyfikacji zaréwno po stronie FOA jak i kolejnych algorytméw tak
aby faktycznie korzystaly one z (czgSciowo) tych samych przetworzonych danych.

4.5 Sterowanie celmami przez wnioskowanie

Jak wspominano w sekc. 2.3 poszczegdlne fragmenty moézgu nie dzialajg
w sposOb zupetnie autonomiczny. Nastepuje pewna wymiana danych pomiedzy
réznymi obszarami. W szczegdlnosci informacja o rozpoznaniu pewnego obiektu
na widzianym obszarze moze wplynaé na kierunkowanie uwagi.

Obserwacja ta jest bardzo wazna 1 wydaje si¢ by¢ rozsadnym aby miata swoje
odzwierciedlenie w sztucznych systemach wizyjnych. Odpowiednikiem oblicze-
niowym mogtby by¢ system integrujacy w sobie podsystem FOA przekazujacy
wyniki do podsystemu rozpoznawania, ten za$§ do podsystemu wnioskowania i
na koniec z niego spowrotem do FOA aby przedefiniowaé cele zgodnie z nowo
zdobytg wiedza. Przeptyw danych w proponowanym systemie pokazuje rys. 4.2.
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Rozpozn. Whniosk-
FOA  |= Obiektéw — owanie
T |

Rysunek 4.2: Propozycja przyktadowego systemu sterowania FOA poprzez wnio-
skowanie o §wiecie na podstawie nowo zdobytej wiedzy (podsystem rozpozna-
wania) oraz wiedzy o Swiecie (podsystem wnioskujacy).

4.6 FOA na réznym stopniu szczegéfowoSci

Ludzie maja tendencje¢ do zauwazania najpierw duzych elementéw, potem zas
skupiania si¢ na szczegétach. Obecne systemy FOA nie posiadaja tego rozroznie-
nia, cho¢ samo wydobywanie poszczegdlnych elementéw odbywa si¢ osobno dla
réznych skali (za pomocg piramid obrazéw — patrz podsekc. 3.2.2). By¢ moze
wiec datoby sie wykorzystaé te¢ ceche jednoczesnie do skrécenia czasu obliczen
(tylko obrazy w mniejszych skalach bytyby konieczne do wyliczenia od razu) i
dodania etapowosci kierunkowania — kiedy skonczy si¢ przetwarzanie celow wy-
raznych (duzych i wyrdzniajacych si¢) system przechodzitby do dalszych etapow
przetwarzajac obraz z wigkszg iloScig detali (wigksza skala).

4.7 Wektor uwagi (uwaga przestrzenna)

Systemy kierunkujace uwage z jakimi autor miat si¢ okazje zapozna¢ mozna
zakwalifikowaé z grubsza do 2 kategorii:

1. czysto wizyjne — pobierajac informacje z wylacznie jednego Zrodia jakim
jest kamera [25][27][32].

2. mieszane — informacje o otoczeniu sg pobierane za pomocg wi¢kszej ilosci
czujnikoéw (np: kilku kamer [34] albo kamery 1 skamera laserowego [45]).

Pierwsza klasa probleméw jest do$¢ oczywista w sposobie analizy — istnie-
ja dobre modle operujace na pojedynczych obrazach jako danych wejscio-
wych [10][25].

Znacznie ciekawsza jest druga ze wspominanych klas. Wigkszo$¢ obecnie
stosowanych podejs¢, ktore zaliczajg si¢ do tej klasy korzysta z pewnego udo-
godnienia — dobdr czujnikéw jest tak przeprowadzony aby dane z nich wszystkich
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dato si¢ sprowadzi¢ do pojedynczego obrazu rastrowego [45][34]. Nawet przy-
padek danych ze skanera laserowego omawiany w [45] zostat sprowadzony do
obrazu rastrowego. Czujnik ten skanuje jednak fragment szerszy niz rejestruje
kamera i powoduje pewne znieksztalcenia geometryczne przy mapowaniu na ra-
ster 2D (rys. 4.3). Mimo to taki znieksztalcony obraz zostal ,,natozony” na

Rysunek 4.3: Znieksztalcenia po bezpoSrednim natozeniu danych z laserowego
skanera odlegtosci na raster 21 — poréwnanie z kamera wizyjng (zaczerpnigte
z [45)).

obraz z kamery tak jakby byly prezentowaly one t¢ samg przestrzen.

Problem ten nalezaloby rozwigza¢ jednak inaczej — potrzebna tu jest wspol-
na przestrzen do reprezentowania wszystkich danych z kazdego z uzywanych
czujnikow.

Aby rozwigzac ten problem w sposob jak najbardziej niezalezny od konkret-
nych typow stosowanych czujnikéw, rozwigzanie powinno wychodzi¢ z sedna
zagadnienia — jaka przestrzen nalezy przedstawi¢ dla systemu FOA aby mégt on
wskaza¢ miejsce kierunkowania uwagi? Najrozsadniejsza odpowiedzig wydaje
si¢ tu by¢ powierzchnia sfery. Dzigki temu, zaktadajac, iz wszystkie czujniki sg
wewnatrz tego wycinka przestrzeni, istnieje mozliwos¢ bardzo prostego nakla-
dania kolejnych punktéw kierunkowania uwagi pochodzacych z réznych czujni-
kéw. Proste staje si¢ wigc tez odczytywanie punktu kierunkowania uwagi. Majac
Srodek oraz znajac punkt na powierzchni mozemy atwo wyznaczy¢ wektor kie-
runkowania uwagi dla systemu jako calosci. Jesli bedzie taka potrzeba mozna
takze prosto sprawdzi¢ z jakiego czujnika przyszta dana informacja, poprzez
sprawdzenie, ktory z nich ,,dodal” 6w punkt na powierzchnil.

"W szczegdlnosci moze sie okazaé, iz jest to grupa czujnikéw, ktérych przestrzed pracy
nachodzi na siebie.
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OczywiScie takie rozwigzanie nie wymuszatoby na czujnikach wchodzacych
w jego skfad niczego wiecej niz mozliwos¢ podania kierunku (wzgledem samego
czujnika), z ktérego pochodzi sygnal. W szczeg6lnosci oznacza to mozliwosé
prostego taczenia ze sobg informacji pochodzacych z takich czujnikéw jak: wizja,
zestaw mikrofonéw czy czujnikéw nacisku.

Dodatkowo prezentowany model jest elastyczny pod wzgledem obliczen.
Umozliwia on dokonywanie wszelkich analiz na dowolnych przestrzeniach 1 na-
noszenie wynikow (wyrdzniajacych si¢ elementéw) na powierzchnie sfery. Z
drugiej strony mozna nanie$¢ same sygnaly na sfere i na niej wykonaé wspdlne
obliczenia dla wszystkich czujnikéw jednoczesnie?.

4.8 Asynchroniczne FOA i rozpoznawanie obiektow

Obecnie w istniejagcych systemach FOA wspotpracujacych z podsystema-
mi rozpoznajacymi obiekty stosuje si¢ podejScie sekwencyjne — FOA wykry-
wa proto-obiekty, po czym sg one klasyfikowane i cykl si¢ powtarza. Wydaje si¢
by¢ zasadnym rozluznienie tego wymogu. Nic nie stoi na przeszkodzie, aby FOA
wyznaczalo miejsca warte ,,rozpoznania”, za$ algorytmy wyzszego poziomu od-
powiadalyby za ich rozpoznawanie, ktére moze w szczeg6lnosci zajaé wigcej niz
1 przebieg FOA. Takie uniezaleznienie wprowadzitoby wigksza elastycznoS¢ w
systemie pozwalajgc na niskopoziomowe przetwarzanie znacznie wigkszej iloSci
klatek w tej samej jednostce czasu (np: wykrywanie sytuacji niebezpiecznych
dla robota mobilnego), z drugiej za$ strony datoby czas wyrafinowanym klasy-
fikatorom na wiarygodne rozpoznawanie elementow otoczenia.

4.9 Wspélpraca FOA z pamiecig

Ciekawym rozszerzeniem systemu wizyjnego byloby wprowadzenie pamigci.
System moégtby zapamigtywaé co gdzie si¢ znajduje w przestrzeni aby pdzZniej
méc wykrywaé zmiany (np: brak jakiego$ elementu otoczenia, ktéry byt wcze-
S$niej). Z jednej strony jest to wyjScie poza granice FOA (zewngtrzna pamieé oto-
czenia) z drugiej jednak taka mozliwoS¢ bytaby poszerzeniem funkcjonalnoSci
oraz pewnym krokiem integrujacym FOA z resztg systemu (nie tylko wizyjnego).

Byloby to w pewnym sensie rozszerzenie nawet wzgledem systemu wizyjne-
go u ludzi. Zaobserwowano bowiem, iz cztowiek nie jest w stanie tatwo zauwazy¢
roznic pomiedzy scenami, kiedy r6znig si¢ one tylko pewnymi aspektami a po-

2W tym przypadku bedzie jednak konieczne zwickszenie wymogéw odnosnie czujnikéw —
dane muszg si¢ da¢ sprowadzi¢ do wspdlnej reprezentacji (np: koloru albo odleglosci).
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miedzy kolejnymi ,,prezentacjami” wstawiona jest luka czasowa [16]. System
taki méglby wigc wyprzedzi¢ pod tym wzgledem ludzkg percepcje.

4.10 ,,Pop-out” w wyszukiwaniu zlozonym

Bardzo dobrze opisanym i jednym z podstawowych efektow kierunkowania
uwagi u ludzi, jaki jest reprodukowany w sztucznych systemach, jest efekt ,,wyta-
niania si¢” (ang. pop-out). Efekt ten dziata jednak wytacznie wtedy, kiedy obiekt
rozni si¢ od pozostalych tylko pod wzgledem doktadnie jednego atrybutu pod-
stawowego. Wyszukiwanie ztozone zawodzi zaréwno u ludzi jak i w sztucznych
systemach FOA w przypadku kiedy obiekt wyrdznia si¢ wigksza iloScig cech.
Moéwimy wtedy o zjawisku ,,wyszukiwania ztozonego”.

Mozliwe, iz dzieki stosunkowo prostym zabiegom udaloby si¢ stworzy¢ sys-
tem majacy zdolno$¢ do natychmiastowego znajdywania takich elementéw. By-
faby to zdecydowana poprawa wzgledem naturalnych systeméw wizyjnych.
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