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Abstrakt

Cielom tejto préace je preskimat moZnost vyuZitia neurénovych sieti na detekciu re-
klamnych ploch popri cestach, detegovat vyznamnost reklam na zaklade saliency a
nésledne verifikovat pomocou eyetrackera. V tivodnej teoretickej Casti préce si popi-
sané reklamné plochy a podobné riesenia. Doraz je kladeny na popis neurénovych sieti
a vyznamnych oblasti. Préca obsahuje popis navrhu rieSenia problému a v nadvéznosti
na navrh je popisana samotna implementacia konkrétnej met6dy na detekciu reklam-
nych ploch a vyznamnosti reklamnych ploch. V poslednej ¢asti prace sa nachédzaja
vyhodnotenia metéd detekcii reklamnych ploch a detekcii vyznamnosti reklamnych

ploch.

Klacové slova: detekcia, neurénové siete, vyznamnost, reklamné plochy



Abstract

The aim of this work is to examine the possibility of using neural networks to detect
advertising space along the roads, detect the significance of ads based on saliency
and then verify with an eyetracker. The introductory theoretical part of the thesis is
focused on the description of advertising space and similar works. Emphasis is placed
on the description of the neural networks and important areas in more detail. The
thesis contains a description of the proposed solution to the problem and, following
the proposal, the implementation of a specific method for the detection of advertising
space and the importance of advertising space is described. In the last part of the work
there are evaluations of methods for detection of advertising space and detection of

saliency of advertising space.

Keywords: detection, neural networks, saliency, advertising space
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Uvod

Cielom reklamy je propagovat nejaky vyrobok, informéciu, sluzbu alebo nézory so
zameranim na potenciondlny trh. Reklama mo6ze mat mnoho foriem a podéb. Jednou
z foriem reklamy je vyuzivanie tzv. reklamnych pléch - billboardov. V poslednych
desatroc¢iach billboardy zaplavili aj mesta, no ich hlavné zameranie sa viaze na vodicov
dopravnych prostriedkov. Reklamné plochy moZzeme néajst v okoli ciest a dialnic, preto
je dolezité, aby informacie, na nich zobrazené, boli ahko ¢itatelné aj pocas jazdy.

Detekcia objektov je momentélne jednou z najziadanejsich technologii poc¢itacového
videnia a spracovania obrazu. Pod tymto pojmom rozumieme urcenie polohy a hranic
daného objektu v obraze. Vyuzitie nachadza v roznych odvetviach a aktuédlne docha-
dza k velkému rozmachu tejto technologie v medicine, napriklad pri detekcii nadorov
alebo oblickovych kamenov, kde by postupne mohla zjednodusit a zlepSit pracu leka-
rov. Dalsfm uplatnenim detekcie objektov je automobilovy priemysel, kde sa vyuziva
pri vyvoji autonémnych vozidiel na monitorovanie roznych objektov v okoli auta. Moze
ist napriklad o detekciu chodcov, pruhov, dopravnych znaciek, atd.

Detekcia vyznamnych oblasti patri v poslednej dobre medzi velmi Ziadané oblasti
vyskumu pocitac¢ového videnia. Simulovanie Iudskej pozornosti méze mat rézne vy-
uzitia v priemysle, ale aj v umeni. Jednym z vyuziti detekcie vyznamnych oblasti je
detekcia objektov na zaklade najvyznamnejsich oblasti v obraze.

V préci si postupne predstavime prehlad problematiky so stru¢ne popisanymi po-
dobnymi rieSeniami. V teoretickej ¢asti sa zameriame na neurénové siete, detekcie ob-
jektov a vyznamnosti a dalSie potrebné teoretické znalosti. Potom si vytvorime navrh
rieSenia, ktoré implementujeme v dalej kapitole a na zaver toto rieSenie otestujeme a

vyhodnotime.



Kapitola 1

Prehl'ad problematiky

1.1 Detekcia objektov

Detekcia objektov je momentalne jednou z najziadanejSich technologii pocitacového
videnia a spracovania obrazu. Pod tymto pojmom rozumieme urcenie polohy a hranic
daného objektu v obraze. Vyuzitie nachddza v r6znych odvetviach a aktuédlne docha-
dza k velkému rozmachu tejto technologie v medicine, napriklad pri detekcii nadorov
alebo oblickovych kamenov, kde by postupne mohla zjednodusit a zlepsit pracu leka-
rov. Dalsim uplatnenim detekcie objektov je automobilovy priemysel, kde sa vyuziva
pri vyvoji autonémnych vozidiel na monitorovanie roznych objektov v okoli auta. Moze

ist napriklad o detekciu chodcov, pruhov, dopravnych znaciek, atd.

1.2 Motivacia detekcie reklamnych pléch

Motivaciou pre tuto préacu je zistit relevantnost a sledovanost reklamnych pléch popri
cestach pomocou neurénovych sieti a a eyetrackera. Vysledkom tychto zisteni by mohla
byt spatna vézba majitelom alebo tvorcom reklamnych ploch o sledovanosti jednotli-
vych reklam a pripadné odstraneni nesledovanych reklam, ¢o by viedlo k odstraneniu
zbyto¢ného reklamného smogu. Dalsou motivaciou by mohlo byt zistenie informécii o

tom, ako velmi reklamné plochy pri cestach ovplyviuju spravanie vodicov.
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1.3 Podobné prace

1.3.1 Detekcia billboardov

Cielom préce autorov bolo vytvorenie systému, ktory ma za tlohu detekciu reklamnych
billboardov a oznacovanie ich polohy pomocou hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete [1].

Pri rieSeni problému sa autori rozhodli pouzit predtrénovany model, ktory pouzival
architektiru AlexNet hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete. Siet pozostavala z piatich
konvolu¢nych vrstiev, troch pooling vrstiev a troch plne prepojenych vrstiev. Na do-
trénovanie tohto predtrénovaného modelu pouzili metédu transfer learning. Pouzili pri
tom 300 obrézkov billboardov z Google a 84 obrézkov billboardov zachytenych na te-
leféne. Oznacovanie polohy prebiehalo pomocou android telefénu, na ktorom pouzili

GPS a 4G siet pre urcenie polohy.

Layer Size Kemel Neuron
Input: (Resized Image) 224 w224 x 3 x 1 - 150528
Layer 1: Convolution + Max Pool E5x55x4Bx 2 =11 290400
Layer 2: Convolution + Max Pool ZTx 2T x128x 2 256 186624
Layer 3: Convolution 13x13x192x 2 g4 64806
Layer 4: Convolution 13x13x192x 2 384 G4896
Layer 5: Convolution + Max Pool 13x13x128x 2 256 43264
Layer 6: Fully-Connected 2048 x 2 - 4086
Layer T: Fully-Connected 2048 x 2 - 4096
Layer 8: Softriax Output 1000 x 1 - 1000

Obr. 1.1: Ukazka pouzitej architektary [1].

Pri trénovani siete autori vykonali dva experimenty. Pri prvom sa vykonalo 4000
krokov trénovania s presnostou 89,3% a pri druhom sa vykonalo 8000 krokov trénovania
s presnostou 92,7%. Pri testovani systému dosiahli presnost 72%, kde problém robili
hlavne billboardy, ktoré sa nachadzali v obrazkoch daleko s presnostou detekcie a

urcenia polohy iba 28,1%.

1.3.2 Detekcia reklam

Cielom tejto prace bolo vytvorit systém s vyuZitim neurénovej siete, ktory zistuje, ¢i
sa na danej snimke videa nachadza nejaka reklamna plocha [2].

Na rieSenie tohto problému autori vytvorili sief ADNet (advert-detection model),
ktora bola ingpirovand VGG19 architekttrou. Model tejto siete mal velmi malé konvo-

lucné filtre (3x3) s hibkou 19 vrstiev a tato siet mala predtrénované vahy na ImageNet
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datasete. Autori pri rieSeni z tejto siete pouzili prvych 5 predtrénovanych vrstiev a z po-
vodnej architektiry nahradili posledné 3 vahové vrstvy plne prepojenymi vrstvami. Siet
bola trénovana na skoro 19 tisic obrazkoch, kde priblizne polovica obsahovala nejaké

billboardy. Obrazky pochédzali z Mapilarry Vistas Datasetu a MS-COCO datasetu.

" Max Pool Max Pl Max Pool Bdax Poal kax Pool  Fully Connected

Obr. 1.2: Ukazka pouzitej architektury [2].

Na trénovanie bolo pouzitych 13300 obrazkov a zvysok bol pouzity na testovanie.

Pri testovani bola dosiahnuté presnost klasifikacie 94%.

1.3.3 Detekcia tcastnikov cestnej premavky

Autori sa v tomto ¢lanku zaoberali detekciou tucastnikov cestnej premavky pomocou
neuronovych sieti. Zamerali sa pritom na klasifikaciu aut, kamiénov, chodcov, doprav-
nych znaciek a semaforov [3].

Pri rieSeni sa rozhodli pouzit YOLOv3 architektiru. Tento model pozostéva zo 106
vrstiev. Na trénovanie tejto siete vyuzili Berkeley Deep Drive dataset, ktory pozostaval
zo 70000 trénovacich obrazkov a 30000 valida¢nych obrazkov a bol pouzity model s

predtrénovanymi vahami na COCO datasete.



KAPITOLA 1. PREHLAD PROBLEMATIKY 5

shorcu! 36-97 (52x52)

input layer

L 1 layers 2-35
wer Layar]3 layar, layers BB-102
ﬂ layar 7o 'ver BBS layer 103
4162418 416x416 5252 upsampling layer 2626 upsampling layer ~ S2%02
208x208 6826 |ayer BO 13%13 + 26526 layer 62 26x26+52x52 layer 104
B2uh2 1313 / / /
a [ 93 I 105
& co ation laryer Ay Fyer
@ pddiion / //
§ resisual binck /| V4 /
[) detection black
{) upsampling layer layar B2 layer 94 layar 106
= further layars
yolo output yolo sutput yolo output
131330 2ExGx30 S2ubIn30

Obr. 1.3: Ukazka pouzitej architektary [3].

Po 120 epochéach tréningu sa podarilo ziskat presnost 63%, mAP 46% a priemernu

IoU (Intersection over Union) 46%.

Obr. 1.4: Vysledok detekcie ucastnikov cestnej preméavky |[3].

1.3.4 Vyskum modelov vyznamnych oblasti malieb

Autorka sa v praci venovala analyze saliency modelov, za tc¢elom néjst taky model,
ktory dokaze najlepsie zachytit pohl'ad umelcov na umelecké dielo Posledna vecera [4].
V préci boli implementované tri modely, ktoré boli otestované na datach od 35

respondentov:

e A Model of Saliency-based Visual Attention for Rapid Scene Analysis,
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e Random Center Surround Saliency (RCSS),

e Saliency Attentive Models (SAM-VGG and SAM-ResNet).

Modely boli vyhodnotené pomocou troch réznych metrik, kde najlepsie vysledky
boli ziskané modelmi, ktoré vyuzivaja pristup hlbokého ucenia - SAM-ResNet a SAM-
VGG model.

(d) (e)

Obr. 1.5: Fixacie o¢i na diele a prislusné saliency mapy z roznych modelov. a) - Fixacie
o¢i na povodny obrazok od Juanesa. b) - Saliency mapa vytvorena IttiKoch modelom.
¢) - Saliency mapa vytvorena RCSS modelom. d) - Saliency mapa vytvorena SAM-VGG
modelom. e) - Saliency mapa vytvorend SAM-ResNet modelom [4].



Kapitola 2

Teoreticka c¢ast

2.1 Neurdénové siete a umela inteligencia

Neurénové siete vychadzajua z predpokladu, Ze zédkladnym kameniom stavby T'udského

mozgu je neuron.

2.1.1 Biologicky neurén

Biologicky neurén je nezévisla atomické a funkéné jednotka, ktorej tlohou je ziskavanie,

prenos, spracovanie a ukladanie informéacii [5]. Zakladnymi ¢astami neurénu su:

e Neurocyt alebo perikaryon - telo neurénu,
e Dendrit - prijima vstupnu informéciu z okolia od ostatnych neurénov,

e Neurit alebo axén - vedie informéciu od tela neurénu inym neurénom do okolia.

L\\,} :k\h[ Rv/_‘ efektorova
)

S;.‘l\\ “\'\:.‘\. [~ bunka

mézZe byt, ale aj

|
" { axon (neurif) ‘
- - r
\ = ) telo cii . A 1
/“\- g 9.,;" ..-..-.__\J( i, nemusi byt myelinizovany / (ﬁ

B A— A G

=g

axoplazma
axonalny a axoléma M"

/—\, konus terminalna
[ N arborizacia
A\ (telodendron)
Nisslova substancia
(tigroid) bulbus terminalis
(fr. bouton)

Obr. 2.1: Schéma biologického neurénu.
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2.1.2 Umely neurén

Zéakladnou funkciou umelého neurénu je zber elementarnych informacii, ich vyhodnote-
nie a generovanie zodpovedného vystupu. Neurén moze mat lubovolny pocet vstupov,
ale vzdy iba jeden vystup. V roku 1943 McCulloch a Pitts navrhli jeden z najjedno-
duchsich modelov neurénu. Tento jednoduchy model logického neurénu je pokladany

za dolezity a vyznamny krok v rozvoji umelej inteligencie [6].

Actvation
function

o) f—-

Aumming
junction

Synaptic
welghts

Obr. 2.2: Schéma umelého neurénu [6].

2.1.3 Umelé neurénové siete

Kazda umela siet sa skladé zo vzajomne prepojenych umelych neurénov, kde vystup
jedného neurénu je vstupom do d’alsich neurénov. Pocet neurénov a ich vzajomné pre-
pojenie urcuju topolégiu umelej neurénovej siete, ktoré je ur¢ené orientovanym grafom,
ktory predstavuje prepojenia medzi jednotlivymi neurénmi. Z hladiska Struktiry su
umelé neurény organizované do vrstiev, pricom v kazdej vrstve sa nachadzaju neurény
so spolo¢nou charakteristikou [6].

Kazda neurénova siet pozostava z minimalne dvoch vrstiev - vstupné a vystupna,
pripadne dalsich vrstiev, ktoré sa nazyvaju aj "skryté", pretoze ich vstupy a vystupy
priamo nezasahuji do vonkajsicho prostredia. Vstupné vrstva ma za tlohu distribticiu
vstupnych signalov siete do d'alsich vrstiev. Neurény v tejto vrstve maju jeden vstup,
ktory je zaroven vstupom do neurénovej siete. Prenosova funkcia reprezentuje linearnu
funkciu, takze neurény odosielaji bez zmeny vstupny signal ako vystupny. Vystupna

vrstva definuje vystup neurénovej siete [6].
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Neuronova siet sa da charakterizovat na zaklade niekol’kych vlastnosti. Medzi naj-

hlavnejsie patri topologia siete, spdsob ucenia, atd.

Ucenie neurénovej siete

Dolezitou schopnostou neurénovych sieti je schopnost ucit sa. Ide o algoritmus nasta-
venia vah tak, aby systém ¢o najlepsie spracovaval aj nezname informécie. Pri umelych
neurénovych sietach rozlisujeme dva typy ucenia. Ide o ucenie s ucitelom a ucenie bez
ucitela. Pri metode ucenia s ucitelom je znamy pozadovany vystup. Pri metode ucenia
bez ucitela nie st zname Ziadne pozadované vystupy a vahy sa nastavuju len pomocou
vstupnych udajov. Siet potom sama rozhodne, ktora odozva je najlepsia a sama nastavi

véahy.

2.1.4 Konvoluéné neurénové siete

Jednym z najpopularnejsich pristupov, ktoré sa pouzivaju na riesenia tloh detekcie a
klasifikacie objektov, je pouzitie konvoluénych neurénovych sieti, ktoré dokazu vyuzit
vstupné obrézky na naucenie sa vlastnosti objektov pre vyrieSenie daného problému.
Konvolu¢na neuroénova siet je Specificky typ neurénovej siete, ktora sa sklada z jednej
alebo viacerych konvoluénych vrstiev, za ktorymi nasleduje podobne ako v Standard-

nych viacvrstvovych neurénovych sietach jedna alebo viac plne prepojenych vrstiev.

INPUT Feature maps Feature maps Feature maps  Feature maps OUTPLUT
28 < 28 424 = 24 412« 12 12608 = 8 12004 = 4 i |

I,
[ W
£
%,
i

Obr. 2.3: Priklad konvolu¢nej neurénovej siete [6].

Vrstvy konvoluénych neurénovych sieti:

e Vstupné vrstva - ulohou tejto vrstvy je snimat obrazok s jeho rozmermi Sirky,
vysky a troch kanalov - ¢erveny, modry a zeleny (pre Sedoténovy obrazok iba

jeden kanél).
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2.2

Konvoluéna vrstva - jej tlohou je zistit lokdlne informacie rastrového obrazku.
Jedna konvolu¢na vrstva obsahuje niekolko filtrov. Dévodom je, Ze kazdy filter
sa zameriava na ind vlastnost obrazka a ostatné ignoruje. Napriklad filtre v prvej

vrstve neurénovej siete mozu detegovat hrany a to kazdy v inom smere.

Poolingova vrstva - na svojom vstupe akceptuje vystup z predchadzajicej konvo-
lu¢nej vrstvy. Tato vrstva efektivne zmensuje horizontalne aj vertikilne rozliSenie
obrazku. Navyse tato vrstva vykonava len jednoduché vypocty, napriklad vyber
pixelu s maximalnou hodnotou a podobne. Tym, Ze sa vrstvy do siete vkladaja v
poradi konvolu¢na — poolingova — konvolu¢na, dochadza k postupnému zmenso-
vaniu mnozstva dat, takze vstupy do poslednej casti siete sit vhodnym spésobom

obmedzené [7].

Plne prepojena vrstva - prijima vstupy z predchadzajicej vrstvy a pocita skore
pre jednotlivé triedy a na vystupe vracia jednorozmerné pole velkosti rovnajuce;j
sa poctu tried, neurdény tejto vrstvy su prepojené tak, ako v tradi¢nych sietach s

kazdym ¢islom predoslého objemu [7].

Aktivaéna funkcia

Aktivacna funkcia je funkcia umelého neurénu, ktorda na zaklade vstupnych tudajov

neurénu vytvori jeho vystup. Vyber spravnej aktivacnej funkcie moze mat velky dopad

na dlzku ucenia.

Medzi najznéamejsie aktivacné funkcie patria:

Sigmoid,

tanh(x) - Hyperbolicky tangens,

ReLU - Rektifikované linedrna jednotka,

Leaky ReLU - te¢uce ReLU,

ELU - Exponenciédlne linearne jednotky,

Selu - Skélované exponencialne linearne jednotky,

Maxout "neurén".
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Sigmoid Leaky RelLU

o(7) = pies max(0.1z, z)

tanh Maxout

tanh(x) . max(w{ = + by, wl T + by)
ReLU ELU

max (0, x) {z(ew ) 2 i 8 , .

Obr. 2.4: Grafy a vzorce aktivacnych funkcii [8].

2.3 Loss function (Stratova funkcia)

Stratova funkcia je jeden z najdolezitejsich tidajov pri trénovani. Model neurénovej
siete pomocou stratovej funkcie vypocitava rozdiel medzi predikovanym a skutocnym
udajom.

Stratu na celej tréningovej mnozine mozeme vypocitat ako sucet strat na jednotli-

vych castiach tréningovej mnoziny:

Loss = % XZ: L;,

kde N je pocet casti tréningovej mnoziny.

2.4 Hyperparametre

Hyperparametre neurénovej siete st premenné, pomocou ktorych sa urcuje struktura

siete, ako aj to ako je siet trénovana. Nastavuju sa vzdy pred trénovanim siete.

Miera ucenia

Miera ucenia (learning rate) neurénovej siete urcuje, ako velmi sa ma model menit v
reakcii na odhadovanu chybu kazdej aktualizacie vah modelu. Miera ucenia je jednym z
najdolezitejsich parametrov pri konfigurovani neurénovej siete. Urcenie idealnej miery
uCenia je naroény proces, kedze pri velmi nizkej hodnote to moze viest k predlzeniu

¢asu ucenia a naopak prili§ vysoka hodnota moze viest k nestabilnému uceniu [9].
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-
-

Cost (loss)
Cost (loss)
Cost (loss)

-

\L

l(—“ AW = learning rate x gradient

Optimal learning rate Small learning rate Large learning rate

Obr. 2.5: Ukazka roznej miery ucenia [10].

Pocet epoch

Pocet epoch urcuje, kolkokrat algoritmus pri uceni vyuzije sadu trénovacich vzoriek.
Pri kazdej iteracnej epoche sa neurénova siet nauci nie¢o nové. Pocet epdch sa zvysuje,

I~ . s s 1z ~ [~ ) . o . v . 5
az pokym sa presnost validacie nezacne znizovat, aj ked sa pri tom znizuje presnost

tréningu.

Velkost davky

Velkost davky (batch size) ur¢uje pocet vzoriek, s ktorymi neurénova siet pracuje pred-
tym, ako upravi nastavenie parametrov. Po urc¢itom pocte vzoriek sa vzdy vysledky po-

rovnaju s pravdivym vysledkom a potom sa upravia parametre a prepocita sa chyba.

2.5 Detekcia objektov

Metody detekcie objektov vo vSeobecnosti patria do metdd zalozenych na strojovom
uceni alebo do metdd zalozenych na hlbokom uceni. V pripade metod zalozenych na
strojovom uceni je potreba najskor ur¢it vlastnosti a nésledne pomocou réznych tech-
nik vykonat klasifikiciu (napriklad metédou podpornych vektorov (SVM)). Metody
zalozené na hlbokom uceni dokazu detegovat rdzne objekty bez urcenia vlastnosti a
véacsinou su zaloZené na konvolu¢nych neurénovych sietach.

V nasledujucej ¢asti sa budeme venovat najznamejsim a najpouzivanejsim metodam

zalozenym na hlbokom uceni [11]:
e R-CNN,

e Fast R-CNN,
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e Faster R-CNN,
e SSD,

e YOLO.

2.5.1 Rodina R-CNN (Region-based Convolutional Neural Ne-

tworks)

Do tejto rodiny spadd metéda R-CNN, ktora bola zékladom pre jej vylepSenia Fast
R-CNN a Faster R-CNN.

R-CNN

Princip fungovania metdédy R-CNN spociva v tom, Ze sa najskor pomocou selektivneho
vyhladévania vygeneruju navrhované regiony, ktoré by mohli obsahovat objekt, potom
sa danym regiéonom deformuje tvar na Stvorcovy, ktory je vstupom pre konvoluénu
neurénovu siet. Konvoluéna siet extrahuje priznaky a pomocou metédy podpornych
vektorov (SVM) st dané regiony klasifikované do tried [12].

Hlavnou nevyhodou tejto metddy je selektivne vyhladéavanie, ktoré je pri velkom

pocte navrhovanych regionov, ktoré sa prekryvaja, neefektivne.

7 acroplane? no.

, :

iy S R CNN™y

| |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 2.6: RCNN architektira [12].

Fast R-CNN

Pomocou tejto metdédy sa podarilo odstranit niektoré nedostatky pévodnej R-CNN
metody, ako napriklad prekryvanie navrhovanych regiénov. Vstupny obrazok prichadza
priamo do konvolu¢nej neurénovej siete, ktora generuje konvolucénit mapu vlastnosti.
Z tejto mapy sa dalej pomocou selektivneho vyhladavania najdu navrhy regionov,
ktoré sa deformuju do stvorcov. Nésledne sa navrhy pomocou Rol (Region of Interest)

vrstvy spoja do vektoru s pevnou velkostou, ktory je vstupom pre plne prepojent
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vrstvu, pricom za pomoci dvoch vystupnych vrstiev vytvori odhad pravdepodobnosti

a Styri suradnice pre ohrani¢ujuci box pre kazdua triedu [13].

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol
pooling

FC

Rol
projection
Conv Rol feature
feature map vector

For each Rol

Obr. 2.7: Fast RCNN architektura [13].

Faster R-CNN

Selektivne vyhladavanie je ¢asovo naro¢ny proces, a preto sa ho autori Faster R-CNN
rozhodli v tejto metdde nepouzit. Miesto neho sa na navrh regiénov pouziva samostatna
siet. Systém sa teda skladé z dvoch ¢asti. Prvou ¢astou je hlbok4 konvolucéna siet, ktora
navrhuje regiony a druh4 ¢ast je R-CNN detektor, ktory ich dalej pouziva. Cely systém
je jednotn4, plne prepojena siet [14|. Vd'aka odstraneniu selektivneho vyhladavania sa
cely proces znacne zrychlil a tdto metoda sa dala vyuzit aj pri detekcii objektov v

redlnom case.

. classifier

proposalsi / ¥ - ;

IRegion Proposal Networ

Fully-connected layers

Regions of
Interest (Rols)
from a proposal
method

feature maps

R
ConvNet =
—
£ A conv layers
fﬁizsz:‘@=:%i-i‘ ' e ———

Obr. 2.8: Faster RCNN architektura [14].
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2.5.2 SSD (Single Shot Detector)

Tento detektor bol vytvoreny pre detekciu objektov v realnom case. SSD vyuziva skra-
teny model konvoluc¢nej neurénovej siete VGG-16, ktora sa aplikuje na obrazok iba raz
a vypocita mapu vlastnosti. Potom pouzije 3x3 konvolucné filtre pre kazdi bunku na

vytvorenie predikcii a pomocou tychto filtrov sa vypocita skore polohy a tried [15].

Exfra Feature Layers
1

VGEE-16
- Inrough Convs_3 3“Ef Classifer - Conv ququchmuﬂ_u ]
by
\ s, Classifier | Corv: JadujSniClassas+4]) E §
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[ & E
] ! N
1 I
\ i T4 ImAP
] g = §| serPs
] [ car TuAuf il +4j) E E
i
5 [
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el - CJ =
" T 1xtxii2d Cor: teta2SE nm111za L‘n-m-IIIE mn11125_ '_'

Cor: 3n3x512-67 Conw: 3325862 Core 13ed58-51 Conw: 3e3258-51

Obr. 2.9: SSD architektura [15].

2.5.3 YOLO (You Only Look Once)

YOLO je tvoreny jednou neurénovou sietou, ktord spracovava vsetky objekty naraz,
¢im dosahuje velmi dobru rychlost a zachovanie presnosti. Najviac¢Sou vyhodou tohto
modelu je obrovska rychlost, vdaka ktorej je velmi popularny a pouzivany [16].

Dnes mame k dispozicii viacero verzii tejto architektury ako napriklad YOLOv2,

YOLOv3, YOLOVS.

DU S e e |

3 w2 256 512 1024 j[1=2)

ion Laver Convolution Layers  Convo

ion Layers  Convolution Layers  Convolution Layers Convolution Layers Con. Layer Con. Layer
2 1x1x312 N 3Ix3In1024

Ix1xI26 1 _’sﬁ]x 3 IxIx50 } }‘
Maxpaol Layer M54 A1 Indxl024 axaxio24 1 MIx1024
a2 Io256 1x1x512 3x3x1024 3x3x1024
AnInS12 Sx3x1024 3x3Ix1024-5-2 Sa3x1024-5-2

Mol Liyar Maxpool Layer
Ix2e2 inded

Obr. 2.10: YOLO architektuara [16].
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2.6 Datasety

Na trénovanie neurénovej siete je dolezité mat k dispozicii dostatoéné mnozstvo dat.
Bezne st data v datasete rozdelené do troch mnozin: trénovacia, testovacia a odporica
sa aj valida¢na mnozina. Standardné rozdelenie dat do mnozin byva v pomere 60,/20/20.

Jednym z najpopulérnejsich datasetov, ktory slizi na rozne tlohy pocitacového
videnia, je dataset COCO [17]. Ide o rozsiahly subor udajov uréenych na detekciu,
segmentéciu a popisovanie objektov. Aktuélne obsahuje viac ako 330 tisic obrazkov, z
ktorych je viac ako 200 tisic anotovanych a obsahuje 80 tried objektov.

Dalsim velkym a rovnako popularnym datasetom v oblasti pocitacového videnia
je ImageNet, ktory je urc¢eny hlavne na tlohu rozpoznavania objektov. Tento dataset
obsahuje viac ako 14 miliénov obrazkov, ktoré st rucne anotované do viac ako 20 tisic
kategorii [18].

V oblasti dopravy existuje taktiez dostato¢né mnozstvo dat. Medzi najpopularnejsie
datasety v tejto problematike patri LISA dataset, ktory sa zameriava na detekciu a
rozpoznévanie dopravného znacCenia pri cestach. Obsahuje 6610 snimok z videi, na

ktorych je anotovanych az 7855 objektov.

|
Obr. 2.11: Ukazka oznacenych dopravnych znaciek z datasetu LISA [19].
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2.7 Detekcia vyznamnych oblasti v obraze

Pri sledovani okolitého sveta prichadza do I'udského oka mnozstvo vizualnych informé-
cii. Na spracovanie velkého mnoZstva udajov, ktoré do o¢i prichadzaju, je potrebné
rozhodnut, ktoré informécie si najrelevantnejsie. Vdaka vizualnej pozornosti dokaze
Tudsky mozog odfiltrovat nerelevantné informécie, potencialne menej dolezité oblasti,
a pri vizudlnom spracovani pouziva udaje z vyznamnych oblasti scény. Pomocou vizu-
alnej pozornosti st pohyby o¢i riadené tak, Zze pozornost je pritahovana k vyznamnym
podnetom. Zaznamenévanim pohybu o¢i dokdzeme pozorovat, ¢o pritahuje nasu po-
zornost.

V nedavnom obdobi doslo k vyvoju v modelovani vizuédlnej pozornosti. Nové pri-
stupy a architektiry modelov sa snazia predpovedat, kam sa pozrieme alebo aké su
vyznamné oblasti vizualnej scény. Tieto modely st hodnotené porovnanim so skutoc-
nym pohybom o¢i, ktory je zaznamenany.

Pojem vyznamné oblast vieme vysvetlit ako nejaké viditeIné lokalne zmeny v ob-
raze. Pri vyznamnych oblastiach rozlisujeme dva typy vyznamnosti. Pri nizko-tiroviiovej
vyznamnosti je pozornost podvedome pritahovana k lokdlnym zmenam v obraze. Pri
vysoko-tiroviiovej vyznamnosti pozornost reaguje na pridelené tlohy. Vizuédlna pozor-

nost moze mat dva pristupy:

e Zdola nahor - je to podvedoma reakcia na podnety. Ide vac¢sinou o jasné zmeny v
obraze, ako napriklad zmena intenzity, orientacie, textiry, polohy, atd. Takymto
pripadom je napriklad cervené jablko na zelenom strome alebo ¢ervené pery na
Tudskej tvari. Procesy st nezéavislé na tlohe, ktort pozorovatel riesi a vyuzivaju

sa pri automatickej detekcii vyznamnych oblasti v scéne [20].

e Zhora nadol - pozorovanie scény je ¢iastoéne ovladané pozorovatelom, napriklad
pozorovatel je ovplyvneny vecami ¢o zazil v minulosti, takze vyuziva svoje skiu-
senosti. Pridavnou informéciou je tloha, ktoru riesi. Prikladom je napriklad hla-
danie nejakého konkrétneho objektu, pri ktorom moze prehliadnut iné vyznamné

oblasti v scéne [20].
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Sledovanie pohybu o¢i

Sledovanie pohybu o¢i je kIi¢ovou technologiou, ktora napoméha pochopit Tudské spra-
vanie a zakladné procesy myslenia. Aplikéacie sledovania pohybu o¢i a pohladu st neob-
medzené vo vyskume i v komerénom vyuziti. Sledovanie pohybu o¢i umoziuje meranie
pohybu o¢i, poziciu o¢i a body pohladu pomocou réznych technologickych procesov.
Sledovanie pohybu o¢i identifikuje a monitoruje vizualnu pozornost sledovanej osoby z
hladiska polohy, objektov a trvania. Sledovanie pohybu o¢i moze byt vyuzité napriklad
na meranie frekvencie a pravidelnosti zmurkania, identifikiciu objektov, ktoré sledo-
vanéa osoba pozoruje/ignoruje, hodnotenie reakcie zrenicky na roézne podnety a vyvoj
interakcie ¢lovek - pocita¢ a strojového ucenia [21].

Oko vykonava velké mnoZstvo pohybov, av8ak z hladiska sledovania pohybu o¢i su
najrelevantnejSie merané fixacie, sakady a sledovaci pohyb. Fixécie sa objavuju, ked
oko zastavi na zber vizualnych tdajov. Sakady predstavuju rychle skoky, ktoré oko
vykonava medzi fixdciami v statickom prostredi. Sledovaci pohyb oko vykonéva pri
sledovani pomaly sa pohybujiceho objektu [21].

Na detekciu a sledovanie o¢i sa pouzivaju systémy sledovania oc¢i. Existuju dva

hlavné typy systémov sledovania pohybu oéi:
e senzorové sledovanie oci,

e sledovanie oCi zalozené na pocitacovom videni.

Senzorové sledovanie o¢i

Niektoré systémy na sledovanie pohybu o¢i deteguji a analyzuji pohyby o¢i na zaklade
elektrického potencidlu meraného elektrodami, ktoré st umiestnené v oblasti okolo oci.
Elektrody pre kazdé oko meraja elektrické potencialove pole pomocou elektrookulo-
gramu. Pohyb oka potom mozno sledovat analyzou zmien signédlu elektrookulogramu

22].

Sledovanie oc¢i zaloZzené na pocitacovom videni

Techniky na detekciu o¢i a sledovanie pohladu zaloZené na pocita¢ovom videni patria

k najbeznejsim pristupom v tejto oblasti vyskumu. Na zaznamenévanie pohybu o¢i sa
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pouziva kamera. Umiestnenie kamery na sledovanie o¢i zavisi od ciela, s ktorym sledu-
jeme pohyb o¢i. Napriklad pri pozorovani okolitého prostredia je vhodné, aby kamera
bola umiestnena na hlave, v pripade sledovania obrédzkov na monitore, je potrebné,
aby kamera aj hlava boli v stabilnej polohe [23|. Na sledovanie polohy o¢i existuje
mnoho roznych technik. Medzi tieto techniky patria napriklad sledovanie o¢i pomocou
rozpoznévania vzorov [24], sledovanie polohy o¢i zaloZené na bodoch odrazu rohovky
[25], sledovanie pohybu o¢i na zaklade tvaru [26], sledovanie polohy o¢i pomocou efektu
tmavych a svetlych zrenic [27], pomocou modelu o¢i [22], pripadne pomocou hybrid-
nych technik sledovania polohy o¢i [28|. Techniky sledovania pohybu o¢i sa vyuzivaji

aj na detekciu vyznamnych oblasti.

Obr. 2.12: Model eyetrackera Tobii Glasses 3 [29].

2.7.1 Metédy na detekciu vyznamnych oblasti

Medzi najstarsie oblasti vyskumu tejto problematiky patria metody pre statické obrazy,
ktoré tvoria zaklad vSetkych modelov na detekciu vyznamnosti. V tejto casti si opiSeme
najznamejsi model pre vypocet vyznamnych oblasti - Ittiho model a metédu Spektralne

rezidué.

Ittiho model

Ittiho model bol navrhnuty v roku 1998 a je to najznédmejsi model pre vypocet vyznam-

nych oblasti. Model kombinuje viactroviiové priznaky do jednej mapy vyznamnych ob-
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lasti (saliency map) a priznaky v obraze sa hladaju v troch paralelnych kanaloch pre
farbu, intenzitu a orientéciu, kde sa hladaju zmeny. Model celkovo vytvori 42 mép,
z ktorych 6 prislicha intenzite, 12 farbe a 24 orientacii. Tychto 42 map je nasledne

linedrne skombinovanych do jednej mapy vyznamnosti [30].
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Obr. 2.13: Architektura Ittiho modelu [6].

Spektralne rezidua

Hlavnou myslienkou tejto metody je, ze pomocou Fourierovej transformacie sa obrazok
rozdeli na fazova a amptitidovi zlozku. Vyhladenim amptitudovej zlozky sa zvyraznia
informacie obrazku, ktoré su najviac vzdialené priemeru. Po od¢itani tejto vyhladenej
amptitudovej zlozky od pévodnej amptitiidovej zlozky v obraze zostanu len vyznamné

oblasti, ktoré boli najviac vzdialené priemeru [31].
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Input image Saliency map Object map
Object 1 Object Object 3

Obr. 2.14: Detekcia objektov na obrazku pomocou metody spektralnych rezidui [31].

2.8 Datasety

Velmi popularnym datasetom, ktory vznikol za t¢elom rieSenia tloh detekcie vyznam-
nosti, je dataset SALICON (The SALiency in CONtext). Pozostava z trénigovej mno-
ziny (10 tisic obrazkov), valida¢nej mnoziny (5 tisic obrazkov) a testovacej mnoziny (5
tisic obrazkov). Vsetky obrazky pochadzaju z datasetu COCO a dataset obsahuje aj
anotacie vyznamnych oblasti [32].

Pre ucely detekcie vyznamnosti vo videach bol vytvoreny dataset DHF1K (Dynamic
Human Fixation), ktory pozostava z tisic vysoko kvalitnych, vybranych videosekvencii,
zahfhajucich Siroku skalu réznych scén, objektov, pohybov a zlozitosti pozadia. Dataset

zahfha binarne ground truth mapy fixacii o¢i [33].

Obr. 2.15: Obrazky z DHF1K datasetu. V prvom riadku st pdévodné obrazky a v
druhom riadku st vyznac¢ené oblasti fixacie oéi [33].
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Navrh riesenia problematiky

Cielom naSej prace je detegovat reklamné plochy popri cestach a detegovat ich vy-
znamnost. Postup rieSenia tejto problematiky si méZeme logicky rozdelit na dva velké

celky:
e Detekcia reklamnej plochy.

e Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy.

3.1 Detekcia reklamnej plochy

V tejto casti sa budeme zaoberat detekciou reklamnej plochy.

Dataset

Prvym krokom, ktory budeme musiet riesit, je vyber vhodného datasetu. Kedze pri
rieSeni budeme pouZivat neurénové siete, na tréning bude potrebné velké mnozstvo
dat. V naSom rieseni budeme pracovat s dvoma datasetmi. Prvym je vlastny dataset,
ktory vytvorime pomocou snimok ziskanych z palubnej dosky automobilu. Tvorba da-
tasetu je velmi naro¢ny a zdlhavy proces, pretoze je potreba ziskat velké mnozstvo
snimok z ciest z mesta alebo mimo neho a nasledne tieto obrazky ruc¢ne anotovat. Ako
druhy dataset pouZijeme uZ vytvoreny volne dostupny dataset. Pri vybere spravneho
datasetu musime byt pozorny, aby obsahoval dostato¢né mnozstvo snimok s objektami,
ktoré budeme detegovat - teda reklamné plochy. Jednym z takychto datasetov by mo-
hol byt Mapillary Vistas Dataset [34]. Je to dataset vytvoreny pre detekciu rdznych

22
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objektov. Obsahuje snimky s vysokym rozliSenim, ku ktorym prislicha priloZzeny stibor

s anotaciami objektov.

Model

Dalsfm krokom bude vyber modelu. Cielom tohto kroku bude vybrat model, ktory je
dostatocne presny, ale aj rychly. Pre rieSenie tejto problematiky by mohol byt vhodny
model YOLO, ktory je momentélne velmi populérny, pretoze dosahuje vel'mi dobré vy-
sledky, ¢o sa tyka rychlosti za zachovania presnosti detekcie. Druhym modelom, ktory
sme si vybrali na otestovanie, je model Faster R-CNN. Pri rieSeni pouzijeme predt-
rénované modely, ktoré ndm pomozu s nastavenim vstupnych parametrov a hyperpa-
rametrov, ¢im vyrazne skratia cas trénovania. Modely nasledne vyhodnotime a model
s lepsimi vysledkami pouzijeme pre ziskavanie oblasti reklamnych ploch pre detekciu

vyznamnosti.

3.2 Detekcia vyznamnosti reklamnych pléch

V tejto ¢asti budeme pracovat s oblastami obrazku, ktoré sme ziskali pomocou modelov
na detekciu objektov a d'alej budeme detegovat vyznamnost tychto ziskanych oblasti.
Zakladnym krokom pri detekcii vyznamnosti bude vytvorenie mapy vyznamnosti z
povodného obrazku. Pre tento ticel implementujme a otestujeme dve metoédy urcené
na detekciu vyznamnosti. Prva z tychto metéod vyuziva spektralne rezidua. Potom
implementujeme a otestujeme model UniSal, ktory vyuziva pristup hlbokého ucenia
[35]. UniSal patri medzi state of the art algoritmy a dokéaze pracovat so statickymi
obrazkami ale aj s videami. Z tohto dévodu predpokladame lepSie vysledky prave touto
metodou.

Po ziskani map vyznamnosti implementujeme rieSenie na detekciu vyznamnosti re-
klamnych ploch, ktoré je zalozené na zaklade priemernej hodnoty vyznamnosti ohra-

ni¢eného boxu reklamnej plochy.

Detekcia vyznamnosti na zidklade hodnét vyznamnosti

Postup pri tomto rieseni bude nasledovny:

1. detekcia reklamnych pléch na vstupnom obréazku,
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2. vytvorenie mapy vyznamnosti pre vstupny obréazok,
3. ziskanie priemernej vyznamnosti reklamnych ploch,

4. kontrola, ¢ je hodnota priemernej vyznamnosti reklamnej plochy dostatoc¢ne

velka,

5. klasifikidcia vyznamnosti reklamnych ploch.

/ Detekcia vyznamnosti na zédklade priemernych hodnét vyznamnosti \

Vstupny obrazok P
reklamnej plochy vyznamnosti hodnot rekiamnej plachy

Obr. 3.1: Navrh k postupu detekcie vyznamnosti reklamnej plochy.

Priemerna
vyznamnost'
vietkych
reklamnych pléch

Priemerna
vyznamnost
reklamnej plochy

Na zaver budeme vyznamnost reklamnych ploch verifikovat na zaklade vystupu z
eyetrackera. Ak bola reklamna plocha klasifikované ako vyznamné, tak by sa na snimke

z eyetrackera mala na reklamnej ploche nachadzat fixacia.



Kapitola 4

RieSenie problematiky a

implementacia

Implementaciu aj testovanie sme vykonavali na pocitaci s procesorom AMD Ryzen 7
2700, ktory pracuje na frekvenci 4,1 GHz s 32 GB RAM a s grafickou kartou GeForce
RTX 2070. Implementaciu sme vykonavali v programovacom jazyku Python. Na veri-
fikdciu bol pouzity eyetracker Tobii Pro Glasses 3 a so ziskanymi datami sme pracovali

v aplikacii Tobii Pro Lab.

4.1 Pytorch

Pytorch je open-source kniznica, ktora je zalozena na kniznici Torch a je uréené pri-
mérne na tcely strojového ucenia (machine learning) a hlbkového ucenia (deep lear-
ning). Tato kniznica sa najcastejsie pouziva v kombinécii s jazykom Python. Okrem
toho je mozné ju pouzit aj s jazykom C+-+. Je vyvijana hlavne vyskumnym timom
Facebooku pre umelu inteligenciu (Facebook’s AI Research lab) [36].

Je jednoduchy na naucenie a pouzivanie. Obsahuje obsirnu dokumentéciu a rézne
tutorialy. Vyhodou tejto kniznice je, Ze umoznuje rychle poéitanie tzv. tensorov (vystup

je podobny matici) pouzitim GPU.

25
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4.2 Eyetracker Tobii Pro Glasses 3

Okuliare Tobii Pro Glasses 3 st navrhnuté tak, aby umoznovali jednoduchy, presny
a efektivny zber tdajov sledovania o¢i v Sirokej gkale scenarov vyskumu. Diskrétny,
ultralahky dizajn zaistuje prirodzené spravanie a validitu vyskumu v kvalitativnych
aj kvantitativnych situdciach. Na presné tudaje a robustné funkcie sledovania o¢i sa
mozno spolahnit v nekontrolovanych situaciach a v realnych prostrediach. Eyetrac-
ker obsahuje 16 iluminatorov a 4 o¢né kamery integrované do SoSoviek odolnych voci
poskriabaniu, ¢o umoziuje optimélne umiestnenie a poskytuje uzivatelovi ni¢im neru-
Seny vyhlad. Aplikicia pre eyetracker méa podporu pre Windows, macOS aj Android.
To znamena, 7Ze sa da ovladat aj pomocou mobilného telefonu [29]. Okuliare Tobii Pro
Glasses 3, ktoré boli pouzité pri rieSeni tejto prace boli zakupené vdaka projektu Ad-
vancing University Capacity and Competence in Research, Development a Innovation

(ACCORD).

Accelerometer, gyroscope, Microphone
and magnetometer

Accessory
attachment

Anti-reflective
scratch-resistant lenses
with Swiss optics

2 eye cameras
per eye integrated

into the lenses 8 IR illuminators per eye
integrated into the lenses

Full HD resolution scene camera Interchangeable
with 106° combined field of view nose pads in 3 sizes

Obr. 4.1: Eyetracker Tobii Glasses 3 [29].

4.3 Dataset

4.3.1 Mappilary Vistas Dataset

Tento dataset obsahuje 25000 obrazkov s vysokym aj nizsim rozliSenim. Anotéacie ob-

jektov so vSetkymi informaciami o objektoch sa nachadzaji v jednom .json sibore pre
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trénovaciu a validacni mnozinu. Testovacia mnozina neobsahuje anotacie objektov.

Obrazky v datasete st rozdelené do troch mnozin nasledovne:
e Trénovacia mnozina - 18 tisic obrazkov,
e Valida¢na mnozina - 2 tisic obrazkov,

e Testovacia mnozina - 5 tisic obrazkov.

(a) (b)
Obr. 4.2: Ukazky ohranicujucich boxov reklamnych ploch v Mapillary Vistas Datasete.

4.3.2 Vlastny dataset

Tento dataset obsahuje 3000 obrazkov, ktoré boli ziskané pomocou mobilného telefénu
na palubnej doske automobilu a eyetrackera na hlave vodi¢a automobilu. Pre vSetky
obrazky datasetu sme zvolili rovnaké rozliSenie 1920x 1080 pixelov. Vsetky obrazky boli
rucéne anotované tak, ze kazdému obrazku prislicha jeden subor. Obrazky v datasete

sme rozdelili na trénovaciu a validaéni mnozinu nasledovne:
e Trénovacia mnozina - 1350 obrazkov,

e Validac¢nd mnozina - 150 obrazkov.
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(b)

Obr. 4.3: Ukazky ohranic¢ujicich boxov reklamnych ploch vo vlastnom datasete.

4.3.3 Priprava datasetov a stiborov

V tejto sekcii sa venujeme tvorbe datasetu a priprave siborov.

Anotovanie reklamnych pléch

Pri tvorbe vlastného datasetu bolo potrebné na jednotlivych obrazkoch oznacit re-
klamné plochy, ktoré budeme detegovat. Na rieSenie tohto problému bol pouzity Ro-
boflow. Ide o platformu pocitacového videnia, ktora pouzivatelom umoznuje rychlejsie
a presnejsie vytvarat modely pocitac¢ového videnia prostrednictvom poskytovania lep-
sieho zberu udajov, predspracovania a technik tréningu modelov. Okrem toho pouziva-
telom umoznuje nahravat vlastné sibory udajov, kreslit anotécie, upravovat orientaciu
obréazkov, menit velkost obrazkov, upravovat kontrast obrazkov a vykonévat rozsirova-

nie udajov [37].

< Billboards > Annotate

nnotations

)

Annots Group: Billboards

0 1

Obr. 4.4: Anotovanie reklamnych ploch v prostredi Roboflow.
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Pri anotacii reklamnych pléch bolo potrebné zvolit spésob, akym budeme reklamné
plochy anotovat, nakol'ko v datasete sa nachédzaji rozne situacie, kde je reklamna
plocha ¢iasto¢ne alebo vo velkej miere prekryta inym objektom. Takéto pripady sme
rieSili ¢o najpresnejsim oznacenim reklamnej plochy aj na miestach, kde bola prekryta.
Dalsim problémom bol pripad, ak je reklamna plocha vo velmi velkej vzdialenosti a
nedokazeme uréit ludskym okom, ¢iide v skutoc¢nosti o reklamnu plochu alebo dopravné
znacenie. Preto sme takéto pripady nezahrnuli do nasho datasetu. Pretoze nasa detekcia
sa zameriavala primarne na velké reklamné plochy - billboardy, tak sme z datasetu

vylacili mensie reklamné plochy, ako napriklad nazvy obchodov, loga firiem, atd.

ATy - J —
=T ”,‘( erzne 1PN
-

Obr. 4.5: Ukazka anotovanych prekrytych reklamnych ploch.

Pred zaciatkom trénovania sme museli pripravit potrebné sibory datasetov. Model
YOLO vyzaduje textovy subor s anotaciami objektov s rovnakym nazvom ako prislusny
obrazok. V jednom riadku tohto textového siiboru sa nachadzaji informacie o jednom
objekte na obrazku s tym, ze najdenych objektov moéze byt viac, takze siibor mdze
obsahovat viacero riadkov, ale aj ziaden. Informacie o objekte st formatovené v siibore
nasledovne: (id, S;, Sy, w, h), kde id je oznacenie triedy, do ktorej objekt patri, S,
a S, st stradnice stredu obdlznika opisaného okolo objektu, w je Sirka a h je vyska
obrazku. S,, Sy, w, h st normalizované na velkost obrazku. V nasom pripade bolo id
vzdy 0, kedZe sme detegovali objekty iba jednej triedy - reklamné plochy. Pre model
Faster R-CNN sme pripravili data v .json tak, ze kazdému obrézku prislichal jeden

.json stubor.
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Obr. 4.6: Priklad textového siiboru s anotaciami objektov.

4.4 Transfer learning

Pre zjednodusSenie a skratenie ¢asu trénovania modelov sme si zvolili a pouzili uz predt-
rénované modely. Velkou vyhodou takychto modelov je, Ze s predtrénované na vel'kych
datasetoch, a preto na dotrénovanie modelu, pri ktorom sa douc¢i nové informéacie z no-
vych dat, uz nie je potreba velkého mnozstva dat. Takyto pristup je v dnesnej dobre
velmi popularny a v danej problematike sa nazyva transfer learning alebo prenasané
ucenie. Transfer learning je proces, pri ktorom sa model, ktory bol natrénovany na
rieSenie problému jednej tilohy, pouzije na rieSenie problému inej tlohy. V stcastnosti
méame k dispozicii vela predtrénovanych modelov, ktoré si natrénované na roéznych

velkych datasetoch, ako napriklad COCO, ImageNet, Kitti a dalsie.

YOLOv5

Na rieSenie problematiky sme si vybrali jeden z najpopulérnejsich modelov na detekciu
objektov v redlnom ¢ase. Model YOLO patri medzi presné a velmi rychle modely. V
nasom rieSeni pouzijeme verziu YOLOVS5, ktora je volne dostupna na GitHub [38|,
kde mame k dispozicii na stiahnutie aj predtrénované checkpointy na datasete COCO.
K dispozicii je tam 5 roznych verzii checkpointov - YOLOv5n, YOLOvb5s, YOLOvHm,
YOLOv5L, YOLOv5x. Na GitHub sa k tymto checkpointom nachéadza tabulka, v ktorej
st uvedené rozne metriky (napr. presnost, mAP, rychlost) a uzivatelia si tak mozu

vybrat najvhodnejsii checkpoint podla potreby.
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Obr. 4.7: Zoznam predtrénovanych checkpointov modelu YOLOv5 s vyhodnotenim,
ktoré st dostupné na GitHub.

Faster R-CNN

Ako druhy model sme si zvolili model Faster R-CNN, ktory sme implementovali po-
mocou kniznice Detectron2, ¢o je kniznica od Facebook AI Research, ktora poskytuje

najmodernejsie algoritmy detekcie a segmentéacie objektov [39].

train inference = train

R101-FPN

-FPN

time time
(s/iter) (s/im)

0.551 0.102
0.380 0.068
0.038
0.104
0.070
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0.051

0.098

mem
(GB)
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model id download
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137851257 m
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Obr. 4.8: Zoznam predtrénovanych checkpointov modelu Faster R-CNN s vyhodnote-
nim, ktoré st dostupné na GitHub.
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4.4.1 Trénovanie modelov

Pocas trénovania modelu sa pouzivaji dve mnoziny - trénovacia a validacné, na ktorych
sa nas model trénuje a zaroven testuje. Pre kazdy tréning sme vopred urcili vstupné
parametre a hyperparametre. Pri trénovani sme sa snazili hyperametre nastavit ¢o
najoptimalnejsie, aby nas model dosiahol ¢o najlepsie vysledky.

Pocas trénovania bolo dolezité sledovat, aby chyba trénovania klesala a v opacnom
pripade je potrebné tréning vcas ukoncit. Ak by sme pokracovali v trénovani aj v
pripade, Ze chyba uz neklesé, tak by mohlo nastat pretrénovanie modelu (overfitting).

Po ukonceni kazdej epochy sa ndm aktualizované vahy ulozili do suboru, takze ich
vieme pouZit ako checkpoint, z ktorého moZzeme dalej pokracovat v trénovani.

7 dostupnych checkpointov pre model YOLOvV5 sme pouzili a otestovali checkpoint
s oznacenim "YOLOvHm6", ktory mézeme vidiet v tabulke na obrazku 4.7. Pre otes-
tovanie modelu Faster R-CNN sme vybrali z modelovej zoo na obrazku 4.8 model s
oznac¢enim "R101-FPN". Tento model pouziva okrem siete Faster R-CNN aj siete Res-
Net (Residual Neural Network) a FPN (Feature Pyramid Network), ktoré sa pouzivaji
na extrakciu priznakov. Oba modely st predtrénované na datasete COCO, ktory v ano-
taciach nezahfna triedu reklamné plochy, a preto sme modely dotrénovali na vlastnom,
respektive Mapillary Vistas dataste.

Pri hladani optimalneho nastavenia pre ziskanie najlep$ich hodnét tréningu sme
experimentovali s tymito vstupnymi parametrami a hyperparametrami: velkost vstup-
nych obrazkov, krok u¢enia (learning rate), pocet epoch /iteracii, velkost davky (batch
size), augmentécia dat. Pri volbe hodnot pre parametre, ako velkost vstupnych obraz-
kov a velkost davky, sme museli brat ohl'ad na dostupny hardvér a volili sme najvicsie

mozné hodnoty.

Sledovanie strat pocas trénovania

Pocas trénovania sme mali k dispozicii kontrolny vypis, v ktorom sa nachadzaji rozne
informécie, ako napriklad hodnoty AP, celkovu stratu, presnost, citlivost a dalsie. Ok-
rem tohto vypisu sme mali k dispozicii néstroj Tensorboard, v ktorom sme mohli sle-
dovat grafy tychto metrik. Tieto grafy sa priebehom ¢asu aktualizuji. NajdolezitejSim
grafom, ktory sme sledovali, je graf celkovej straty. Zo zaciatku trénovania celkova

strata dosahovala vysoké hodnoty, ktoré by mali pri dobrom trénovani postupne kle-
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saf. Cim mensiu hodnotu straty model pri trénovani dosiahne, tym je model lepsf. V
pripade, ak by strata prestala klesat, bolo by potrebné trénovanie ukoncit, aby nedoslo
k pretrénovaniu.

val/obj_loss
tag: val/obj_loss

val/box_loss
tag: val/box_loss

()
Obr. 4.9: Ukazka grafov chybovych funkcii.

4.5 Vyznamnost reklamnej plochy

V tejto casti sme sa venovali implementacii a testovaniu met6d na detekciu vyznamnosti

reklamnych ploch. Zékladnym krokom je tvorba mapy vyznamnosti (saliency map).
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4.5.1 OpenCV Saliency API

Ako prva sme implementovali metodu spectralresidual. Téato metoda je k dipozicii
v kniznici OpenCV v ¢asti Saliency API. Metoda spectralresidual vyuziva spektralne
rezidud a princip fungovania tohto algoritmu je popisany v casti 2.7.1. Vysledkom tejto
metody je mapa vyznamnosti - Sedotonovy obrazok, v ktorom sa do popredia dostant

vyznamné oblasti obrazku.

4.5.2 UniSal

Pri implementécii sme pouzili model predtrénovany na DHF1K Datasete, ktory je volne

dostupny na GitHub [40].

Tabulka 4.1: Vyhodnotenie modelu UniSal na datasete DHF1K.

Dataset AUC-J | SIM | s-AUC | CC | NSS | Cas (s)

DHF1K 0,901 | 0,390 | 0,691 | 0,490 | 2,776 | 0,009
Hollywood-2 | 0,934 | 0,542 | 0,795 | 0,673 | 3,901 -
UCF Sports | 0,918 | 0,523 | 0,755 | 0,644 | 3,381 -

V tabulke 4.1 méZzeme vidiet vyhodnotenie modelu UniSal na datasetoch pre de-

tekciu vyznamnosti vo videach pomocou réznych metrik.

a) UNISAL model | b) Unconstrained Gaussian priors
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Obr. 4.10: Architektura UniSal.

Architektira modelu UniSal je jednoducha a navrhnuta tak, aby sicasne mode-
lovala vyznamnost na obrazku aj videu. Architektira vyuziva dizajn encoder - RNN
- decoder, ktory je prisposobeny pre modelovanie vyznamnosti. Ako Encoder siet sa
pouziva MobileNet-V2 (MNet V2). Ako Bypass RNN sa, kvoli jednoduchosti, pouziva
konvoluéna GRU (Gated Recurrent Unit) RNN (Recurrent Neural Network).
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(b) (c)

Obr. 4.11: Mapy vyznamnosti vytvorenych metédami spectralresidual a UniSal.

4.5.3 Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy

Pre urcenie vyznamnosti reklamnej plochy sme implementovali rieSenie, ktoré je opi-
sané v navrhu rieSenia v kapitole 3.2 a je zalozené na zaklade priemernej hodnoty

vyznamnosti ohrani¢eného boxu reklamnej plochy.

Detekcia vyznamnosti na ziaklade hodnét vyznamnosti

Pri implementécii tohto rieSenia sme postupovali podla navrhnutého postupu v kapi-
tole 3.2. Najskor sme pomocou objektového detektora ziskali oblasti reklamnych ploch.
Potom sme metodami spectralresidual a UniSal vytvorili mapu vyznamnosti, na kto-
rej sme pracovali uz len s oblastami reklamnych ploch. V tychto oblastiach sme hodnoty
vyznamnosti vSetkych pixelov normalizovali na interval od 0 do 1 a tieto hodnoty sme
s¢itali a predelili po¢tom pixelov v oblasti, ¢im sme ziskali priemernt hodnotu vyznam-
nosti v danej oblasti. Este predtym sme rovnakym sposobom ziskali priemernt hod-
notu vyznamnosti vSetkych reklamnych ploch. Pri klasifikovani vyznamnosti reklamne;j
plochy sme porovnali priemerntt hodnotu vyznamnosti reklamnej plochy a priemerna

hodnotu vyznamnosti vSetkych reklamnych ploch a ak bola vacsia, tak reklamné plo-
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cha bola klasifikovana ako vyznamné. Ak sa na obrazku nachadzalo viacero reklamnych

ploch klasifikovanych ako vyznamné, tak zostala plocha s najva¢sou hodnotou priemer-

nej vyznamnosti a ostatné reklamné plochy boli klasifikované ako nevyznamné.

Detekcia reklamnych pléch

‘ Detekcia vyznamnych oblasti

Reklamné plochy

Priemernd hodnota vyznamnosti reklamnej plochy

‘ Klasifikacia vyznamnosti

Obr. 4.12: Postup detekcie vyznamnosti reklamnych pléch zobrazeny na obrazkoch.



Kapitola 5

Vyhodnotenie a vysledky

Vyhodnotenie prebiehalo v dvoch fazach. V prvej sme sa zamerali na vyhodnotenie a
porovnanie modelov YOLOvS a Faster R-CNN; ktorych tloha je detekcia reklamnych
ploch. V tej druhej sme vyhodnotili metédy na detekciu vyznamnosti v obraze a metdédu
na detekciu vyznamnosti reklamnych ploch.

Pre cel testovania sme vytvorili testovaci dataset, ktory pozostava zo 80 statickych
obrazkov, ktoré celkovo obsahuju 210 reklamnych ploch. Dataset obsahuje obrazky s
velkostou 1920x 1080 s reklamnymi plochami z dialnice aj miest v réznych svetelnych
podmienkach, v réznom pocasi, s roznym poc¢tom reklamnych ploch, ktoré mézu byt

aj prekryté inymi objektami.

5.1 Detekcia reklamnej plochy

5.1.1 Pouzité metriky
Pri klasifikacii objektov mozu nastat tieto pripady:

e True positive (TP) - reklamné plocha bola spravne oznacena tam, kde sa v sku-

tocnosti nachadza,
e True negative (TN) - reklamné plocha spravne nebola oznacena,

e False positive (FP) - reklamné plocha bola oznaena tam, kde sa v skuto¢nosti

nenachédza,

37
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e False negative (FN) - reklamna plocha nebola oznacena tam, kde sa v skuto¢nosti

nachédza.

Precision (Presnost)

Presnost sa urc¢uje ako pomer medzi po¢tom pravdivo pozitivnych pripadov a poctom
vSetkych pozitivnych pripadov. Tato hodnota urcuje, do akej miery bola predikcia

daného detektora sprévna.

TP
P S0 = ——————. 5.1
recision TP FP (5.1)

Presnost dosahuje hodnoty na intervale 0 az 1, pricom ¢im je tato hodnota vyssia,
tym je vacsia pravdepodobnost, Ze vSetky predikované pozitivne detekcie boli naozaj

spravne.

Recall (Citlivost)

Citlivost sa urcuje ako pomer medzi po¢tom pravdivo pozitivnych a poctom vSetkych
skutoénych vzorovych objektov. Této hodnota urcuje, ako je dany detektor schopny

detegovat vSetky objekty na obrazku.

TP
RGCG” = TP_|_—FN (52)

Citlivost dosahuje hodnoty na intervale 0 az 1, pri¢om ¢im je tato hodnota vyssia, tym

je vac8ia pravdepodobnost, Ze boli zdetekované vsetky objekty na obrazku.

Intersection over Union - IoU

IoU je jedna z najdolezitejsich metrik, ktoré sa pouziva na urcenie presnosti detektora.
Vyjadruje, ako velmi sa prekryva ohrani¢ujici box predikovaného objektu so skutoc-
nym ohrani¢ujicim boxom objektu, ¢o je ohrani¢ujuci box, kde sa objekt redlne naché-
dza. Téato metrika dosahuje hodnoty na intervale 0 az 1, pricom ¢im je tato hodnota

vysSia, tym je predikovany ohranicujici box presnejsi.
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Area of Overlap

loU =
Area of Union

Obr. 5.1: Metrika Intersection over Union

Obr. 5.2: Ukazka detekcie s hodnotou IoU = 94%.

Average Precision - AP (Priemerné presnost)

Jednou z najpouzivanejsich a najpresnejsich metrik na vyhodnotenie modelov urc¢enych
na detekciu objektov je metrika oznacovana ako AP. Pouziva sa aj pri sutaziach COCO
a ide o metriku, ktora vyjadruje priemer cez prahové hodnoty IoU od hodnoty 0,5 po
0,95 s krokom 0, 05. Dalsou pouzivanou metrikou, je metrika Pascal VOC. Pri vyhodno-
covani touto metrikou sa predikovany ohranicujtci box poklada za skuto¢ne pozitivny
iba ak ToU > 0,5 v porovnani so skutoénym ohrani¢ujicim boxom objektu. Average
precision je metrika, ktora sluzi na celkové vyhodnotenie detektora. Tato metrika vo

vysledku zahina presnost aj citlivost.
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5.1.2 Experimenty

V tejto cCasti si uvedené vykonané experimenty s najlepsimi dosiahnutymi vysled-
kami. Model YOLOvV5 dosiahol predikény ¢as 0.058 sekundy na jeden obrazok velkosti
1920x 1080, zatial¢o model Faster R-CNN bol pomalsi a jeho predikény ¢as bol 0.513

sekundy na jeden obrazok.

Dataset Mapillary Vistas

Tabulka 5.1: Vyhodnotenie modelov pri detekcii reklamnych ploch po dotrénovani na
Mapillary Vistas datasete.

Model AP@Q0.5 | AP@O0.5:0.95
YOLOv5 63,2% 48,1%
Faster R-CNN | 55.8% 40,2%

V tabulke 5.1 moézeme vidiet vysledky modelov po dotrénovani na Mapillary Vistas
datasete. Model Faster R-CNN bol dotrénovany na 2000 iterdcidch s velkostou davky
4 obrazky, ¢o bolo maximum, ktoré ndm nés hardvér dovolil. Model YOLO bol dotré-

novany na 50 itera¢nych epochach s velkostou déavky tiez 4 obrazky.

Tabulka 5.2: Vyhodnotenie modelov pri detekcii reklamnych ploch po dotrénovani na
Mapillary Vistas datasete a po pridani augmentéacie dat.

Model AP@0.5 | AP@O0.5:0.95
YOLOv5 58,7% 47,0%
Faster R-CNN | 54,1% 42.3%

Druhym experimentom, ktory sme robili s tymto datasetom, bolo pridanie augmen-
tacie dat. Postupne sme testovali rozne kombinacie technik augmentécie dat a najlepsie
vysledky sme ziskali pridanim nasledovnych: ndhodné otocenie (od -10° po 10°), na-
hodny jas (od -10% po 10%), nahodny Sum a ndhodné orezanie. V tabulke 5.2 modzeme

vidiet, ze k vyraznejsiemu zlepSeniu vysledkov nedoslo.

Vlastny dataset

Dalej bolo vykonané testovanie modelov dotrénovanych na nasom vlastnom datasete.
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Tabulka 5.3: Vyhodnotenie modelov pri detekcii reklamnych ploch po dotrénovani na
vlastnom datasete.

Model AP@0.5 | AP@O0.5:0.95
YOLOv5 96,6% 69,5%
Faster R-CNN | 89,6% 58,4%

V tabulke 5.3 mozeme vidiet vysledky modelov po dotrénovani na vlastnom da-
tasete. Model Faster R-CNN bol dotrénovany na 2000 iteraciach s velkostou davky 4
obrazky, rovnako ako pri prvom datasete. Model YOLO bol dotrénovany na 40 iterac-

nych epochéch s velkostou davky 4 obrazky.

Tabulka 5.4: Vyhodnotenie modelov pri detekcii reklamnych ploch po dotrénovani na
vlastnom datasete a po pridani augmentacie dat.

Model AP@O.5 | AP@O0.5:0.95
YOLOv5 93,2% 65,4%
Faster R-CNN | 85,3% 58,7%

Podobne ako pri experimentovani s Mapillary Vistas datasetom sme otestovali vplyv
pridania technik augmentacie dat aj na nas dataset. Pri testovani sme pouzili totozné
techniky augmentécie dat. V tabulke 5.4 mozeme vidiet, Ze k vyraznejSiemu zlepSeniu

vysledkov taktiez nedoslo.

5.1.3 Porovnanie vysledkov

V tabulkich vyhodnotenia si moézeme vSimnut, Ze na vlastnom datasete boli dosiahnuté
vyrazne lepSie vysledky ako na Mapillary Vistas datasete. Dévodom tychto rozdielov je,
ze v Mapillary Vistas datasete sa nachadzaji, v porovnani s nasim datasetom, obrazky
s ovela vysSim rozliSenim (najvéicsie az 5248 x3936 pixelov), na ktorych st anotované
aj velmi malé a vzdialené reklamné plochy. Pri trénovani modelov na detekciu objek-
tov sa pri vstupe velkost obrazkov redukuje na mensiu (v nasom pripade 1920x 1080
pixelov), a tym dochadza k ”zaniknutiu” velmi malych reklamnych pléch anotovanych

na obréazkoch s vysokym rozlisenim.



KAPITOLA 5. VYHODNOTENIE A VYSLEDKY 42

Obr. 5.4: Anotované malé objekty v Mapillary Vistas datasete.

Na obrazkoch 5.3 a 5.4 mozeme vidiet priklad velmi malych anotovanych reklam-
nych ploch popri ceste. Dalsim dévodom horsich vysledkov je, Ze vlastny dataset ob-
sahuje aj obrazky snimané eyetrackerom, zatial¢o Mapillary Vistas dataset obsahuje
snimky zosnimané kamerou umiestnenou na streche auta. Problém pri detekcii mu

mohol sposobit interiér auta, ako aj celné sklo automobilu.
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5.2 Detekcia vyznamnosti

5.2.1 Pouzité metriky

Metriky urcéené na vyhodnocovanie presnosti modelov pre detekciu vyznamnosti mozno

rozdelit do troch skupin:
e zaloZené na hodnotach - NSS, Percentile,
e zalozené na polohe - AUC-Judd, AUC-Zhao, AUC Borji, AUC-Li,
e zalozené na distribucii.

V naSom rieSeni pouzijeme na vyhodnotenie nasich metod, metriky AUROC ((Area
under the Receiver Operating Characteristic curve), konkrétnejsie AUC-Judd a NSS
(Normalized Scanpath Saliency).

AUC-Judd

AUC-Judd metrika zalozena na polohe vychadzajica z teorie detekcie signalu. Krivka

ROC (Reciever Operating Characteristic curve) znazoriiuje podiel falogne pozitivnych

voéi skutoéne pozitivnym pre vSetky mozné prahové hodnoty. Plocha (oblast) pod kriv-

kou ROC sa vo vyskume vyznamnosti bezne pouziva a v priebehu rokov bolo vyvinutych

vel'a roznych implementacii klasického pristupu. V tejto préaci je pouzitd implementécia

Judd [41]. Mapa vyznamnosti je normalizovana pomocou funkcie skdlovania Min-Max
, r — min(x)

v max(x) — min(zx)’ (5:3)

kde x’ predstavuje normalizovant hodnotu a x pévodnt hodnotu. Pre kazdy prah (th-
reshold) sa vypocita miera skuto¢nej pozitivity (TP) a miera falosnej pozitivity (FP).
Skutocne pozitivne st vyznamné mapové hodnoty nad prahom v miestach fixacii a

miera TP predstavuje pomer skuto¢nej pozitivity k poc¢tu vsetkych fixacii

TP
TP = (5.4)

véetky fizdcie

Falosne pozitivne st vSetky ostatné vyznamné mapové hodnoty nad prahom nachéa-

dzajice sa mimo miest fixacii. Pomer FP je pomer poc¢tu falosne pozitivnych k poctu
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vSetkych pixelov mapy vyznamnosti minus vSetky fixacie

FP
FP — _ ) —. (5.5)
vsetky pixely mapy viyznamnosts — vsetky fixacie

Nésledne je mozné ROC krivku vykreslit a kone¢né skore predstavuje plocha pod nou,
ktora je vypocitana pomocou lichobeznikového pravidla (technika na aproximéciu ob-
lasti pod grafom funkcie). V dokonalom pripade, kedy by mapa vyznamnosti spravne
predpovedala vSetky a iba reéalne fixécie, skore plochy pod krivkou by bolo 1. Nahodna
klasifikacia by mala skore 0,5 (TP = FP), preto sa skore modelu bude pohybovat medzi
0,5al.

NSS

NSS metrika je dalsou metrikou zaloZenou na polohe, ktord je pouzita v tejto préci.
Tato metrika meria zhodu medzi mapou vyznamnosti a mapou fixacie ako priemernu
vyznamnost, vypocitanu zo Standardizovanych hodnét mapy vyznamnosti na miestach
fixacie pozdlz skenovacej trasy subjektov. Spomedzi mnozstva verzii NSS, ktoré st do-
stupné, bola pre tuto pracu vybrata implementacia Bylinskii [41]. V prvom kroku si
hodnoty vyznamnosti Standardizované tak, aby mali nulovt stredni hodnotu a jednot-

kovu standardnu odchylku

Ysm(z) = Ma (5.6)

g

kde SM je mapa vyznamnosti (Saliency Map), Ysu je Standardizovana mapa vyznam-

nosti, p je strednd hodnota vyjadrena ako

n= g S SM (e (57)

tel

a o je Standardné odchylka

o= \/|—}|Z(5M(%) - (5:8)

kde |I] je pocet pixelov v obrazku. Hodnota Yy (x;) reprezentuje rozdiel hodnoty mapy

vyznamnosti x; od priemernej hodnoty v jednotkich standardnej odchylky. Je pozi-
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tivna, ked hodnota vyznamnosti v mieste fixacie je nad strednou hodnotou a nega-

tivna, ked je nizSia ako stredna hodnota. Celkové NSS skore je potom dané vztahom

NSS = %Z Your(2:) % Qi (5.9)

kde N je pocet fixacii a Q je bindrna mapa fixacii. Je to strednd hodnota vSetkych
standardizovanych hodnot vyznamnosti v miestach fixacii. Napriklad skére 1 znamena,
ze hodnoty vyznamnosti v mieste fixacie boli 1 jednotku Standardnej odchylky nad
priemernou hodnotou vyznamnosti. Narozdiel od AUC, NSS pracuje so skuto¢nymi

hodnotami vyznamnosti a je citlivejsia na falosni pozitivitu.

5.2.2 Porovnanie metdéd na detekciu vyznamnosti

Na porovnanie metéd Unisal a Spectral Residual sme pouzili metriky AUC-Judd a
NSS.

Tabulka 5.5: Vyhodnotenie metod detekcie vyznamnosti.

Metoda AUC-Judd | NSS
UniSal 0,926 2,287
Spectral Residual 0,915 2,921

Idealna hodnota metriky AUC-Judd je 1, ¢o znamena, ze ide o 100% tuspesnost.
Nahodna mapa vyznamnosti ma vysledna hodnotu 0, 5, ¢o znamené, ze pomocou nasich
metdd by sme mali ziskat hodnotu vacgiu ako 0,5. V tabulke 5.6 moéZeme vidiet, Ze

obe pouzité metody obstéli vyborne a na testovacom datasete dosiahli slusné vysledky.

5.2.3 Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy
Pri klasifikacii vyznamnosti reklamnych ploch mohli nastat tieto pripady:

e True positive (TP) - reklamnéa plocha bola spravne oznacena ako vyznamna, ked

sa na nej nachadzala fixacia o¢i,

e True negative (TN) - reklamna plocha spravne nebola oznacené ako vyznamna,

ked sa na nej nenachédzala fixacia odi,

e False positive (FP) - reklamné plocha bola oznacena ako vyznamna, ked sa na

nej nenachadzala fixacia odi,
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e False negative (FN) - reklamné plocha nebola oznac¢ena ako vyznamna, ked sa

na nej nachadzala fixacia o¢i.

Dolezitym krokom bolo ziskanie priemernej hodnoty vyznamnosti vSetkych reklam-
nych ploch na tréningovej mnozine. Priemerna hodnota vyznamnosti reklamnych ploch

na tréningovej mnozine, ktord bola normalizovana na intervale od 0 do 1 bola 0,416.

Tabulka 5.6: Vyhodnotenie metéd detekcie vyznamnosti reklamnych ploch.

Metoda TP | TN | FP | FN | Precision | Recall
UniSal 114 | 32 24 40 | 82,6% 74,0%
SpectralResidual | 108 | 24 | 48 | 30 | 69,2% 78,3%

V tabulke 5.6 moéZeme vidiet, Ze naSa metoda na detekciu vyznamnosti reklamnych
ploch dosiahla pri tvorbe mapy vyznamnosti pomocou metody UniSal presnost 82, 6%
a citlivost 74, 0%. S pouzitim metody Spectral Residual bola presnost 69, 2% a citlivost
78,3%, ¢o znamnené, Ze pri pouziti metody UniSal je vyssia pravdepodobnost, Ze

predikované pozitivne detekcie boli naozaj spravne.

5.3 Zhrnutie vysledkov

7 celkového vyhodnotenia vyplyva, ze v tlohe detekcie reklamnych ploch bol presnejsi
aj rychlejsi model YOLOvV5. Najlepsie vysledky sa nam podarilo pri oboch modeloch
dosiahnut po dotrénovani na vlastnom datasete. Dovody horsich vysledkov po dotré-
novani na Mapillary Vistas datasete sme uviedli v kapitole 5.1.3.

Na obrazku 5.5 v grafoch si mozeme v8imnut, Ze model Faster R-CNN mal aj po
dotrénovani problém s malymi a strednymi objektami.

Pri rieseni problému detekcie vyznamnosti reklamnych ploch sme najskor otestovali
metody UniSal a Spectral Residual, pomocou ktorych sme pre kazdy obrazok vytvo-
rili mapy vyznamnosti. Pri vyhodnocovani sme ako ground truth (skuto¢né informacia)
pouzili mapu fixacii ziskanej z eyetrackera. Obe pouzité metédy na detekciu vyznam-
nych oblasti v obraze dosiahli slugné vysledky. Pri metdéde UniSal by sa vysledky mohli
vylepsit, ak by tento model bol natrénovany alebo dotrénovany na datasete, ktory ob-
sahuje snimky alebo vided zosnimané pomocou eyetrackera vnutri vo vozidle. To by

znamenalo, ze by sa vedel lepsie prisposobit roznym situéciam cestnej premavky.
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(b)
Obr. 5.5: Faster R-CNN - problém s malymi a strednymi objektami.

Na zéver sme otestovali tspesSnost nami implementovanej metody na detekciu vy-
znamnosti reklamnych pléch. Pri vyhodnoteni sme prisli na to, Ze nasa metéda dosahuje
lepsie vysledky na mapach vyznamnosti vytvorenych pomocou metody UniSal.

Ziaden algoritmus nedokaze dostato¢ne presne napodobnit spravanie ¢loveka ani
Tudsky mozog, preto pri detekeii vyznamnosti reklamnych ploch mohli nastat rozne pri-
pady chybnej detekcie. Jednym z tychto pripadov moze byt zvysena pozornost pri ria-
deni automobilu, napriklad pri predbiehani alebo inych udalostiach cestnej premavky.
Dalsim problémom moze byt zl4 detekcia reklamnej plochy, ked je za reklamni plochu

oznacCena dopravna znacka, pripadne farebna fasidda budovy.
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(1) )

Obr. 5.6: Ukazka spravnej a nespravnej detekcie vyznamnosti reklamnych ploch: a) a
b) - P6vodné obrazky, ¢) a d) - Detekcia reklamnych ploch, e) a f) - Mapy vyznamnosti,
g) a h) - Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy, i) a j) - Verifikicia (¢erveny kruh -
fixacia z eyetrackera).



Zaver

Praca sa zaobera moznostami vyuzitia neurénovych sieti na detekciu reklamnych pléch
pri cestéach s cielom zistit relevantnost a sledovanost reklamnych ploch popri cestach. V
uvodnej ¢asti je uvedeny vSeobecny prehlad problematiky reklamnych ploch, detekcie
objektov a popis podobnych prac.

Praca je dalej zamerana na popis neurénovych sieti a vyznamnych oblasti. Uvedené
su zakladné charakteristiky neurénovej siete, porovnanie biologického neurénu s ume-
Iym, vratane popisu struktury neurénovej siete. V praci st popisané zakladné principy
ucenia neurénovych sieti a jednotlivé funkcie podielajuce sa na trénovani neurénove;
siete.

Dalsia cast préce je zamerané na popis detekcie objektov pomocou neurénovych
sieti a jednotlivych metod zalozenych na hlbokom uceni. St tu tiez popisané zakladné
principy fungovania jednotlivych metod, ich vyhody a nevyhody a pouzivané datasety.
balej je tu charakterizovana detekcia vyznamnych oblasti v obraze, metoédy a modely
pouzivané na detekciu vyznamnych oblasti.

Experimentélna ¢ast prace bola zamerana na navrh a implementéciu metody na
detekciu reklamnych ploch a vyznamnosti reklamnych ploch. V préci boli implemen-
tované dva modely na detekciu objektov, a to YOLOv) a Faster R-CNN. Vykonnost
tychto modelov sa posudzovala na zéklade metriky Average Precision, ktora sa pou-
ziva pri sutaziach PASCAL VOC a COCOQO. Pri trénovani neurénovych sieti plati, ze
sa tazko konfiguruju a velmi zélezi na zvoleni spravnych vstupnych parametrov. Dal-
Sia Cast prace bola venované detekcii vyznamnosti reklamnych ploch, kde za ucelom
vytvorenia mapy vyznamnosti bola pouzitd metoda, ktord pouziva spektréalne rezidua
a model UniSal, ktory vyuziva princip hlbokého ucenia. Potom bola implementovana
metodda na detekciu vyznamnosti reklamnej plochy, ktora je zalozena na vypocte prie-

mernej hodnoty vyznamnosti v oblasti reklamnej plochy. Navrhnuté a implementované

49
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metody boli na zaver otestované a vyhodnotené.

Jednym z vylepSeni by mohlo byt vytvorenie modelu, ktory by detekciu reklamnej
plochy a jej vyznamnosti vykonéval naraz v jednom kroku a aplikacia by fungovala
v realnom case. Aplikacia by ukladala informacie o reklamnych plochéch, na zaklade
ktorych by sa dalo urcit, ktoré druhy reklamnych ploch st najviac vyznamné, ¢o by

bola dobré spéatna vizba pre marketing.
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