Detekcia vizualneho smogu pri cestach

Michal Zrubec



O praci

> Skolitel"
RNDr. Zuzana Cernekova, PhD.
» Ciel prace:
Nastudovat metody spracovania obrazu, detekcie vyznamnych oblasti a neurénové siete.

Preskimat moznost vyuzitia neurénovych sieti na detekciu reklamnych pléch popri cestach.
Detekovat vyznamnost reklam na zaklade saliency a nasledne verifikovat pomocou
eyetrackera. Navrhnuti metédu otestovat a vyhodnotit vysledky.
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O co vlastne v praci i1de?

1. Real-time detekcia reklamnych pléch pri cestach s vyuzitim neurénovych sieti
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O co vlastne v praci i1de?

1. Real-time detekcia reklamnych pléch pri cestach s vyuzitim neurénovych sieti
2. Detekcia vyznamnosti reklamnych ploch na zaklade saliency
« Verifikdcia pomocou eyetrackera
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Dataset

» Mapillary Vistas dataset
« 25000 snimok r6znych velkosti z miest a mimo miest
*  Obsahuje stbor, v ktorom sa nachadzaja anotacie objektov -> trieda ,advertisment®
*  Snimky s velkym aj mensim rozliSenim
« Rozdeleny na tri mnoziny — trénovacia (18 tisic), valida¢na (2 tisic) a testovacia (5
tisic)

1. 6.2022 5



Dataset

» Mapillary Vistas dataset
« 25000 snimok r6znych velkosti z miest a mimo miest
*  Obsahuje stbor, v ktorom sa nachadzaja anotacie objektov -> trieda ,advertisment®
*  Snimky s velkym aj mensim rozliSenim
« Rozdeleny na tri mnoziny — trénovacia (18 tisic), valida¢na (2 tisic) a testovacia (5
tisic)

» Vlastny dataset
« Vytvoreny pomocou telefénu a eyetrackera z automobilu
e 1500 anotovanych snimok pomocou programu Roboflow
 RozliSenie 1920x1080
 Trénovacia, validaéna a testovacia mnozina (70/20/10%)
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Faster R-CNN

classifier
' .
» VylepSenie RCNN a Fast RCNN E Rol pooling
» RPN - vyrazne zvysenie efektivity vyhladavania i —
objektov roposals / T

Region Proposal Netwo' feature maps

conv layers

Image
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Faster R-CNN

» VylepsSenie RCNN a Fast RCNN
» RPN — vyrazné zvysSenie efektivity
vyhladavania objektov

> Detectron2
> fasterrcnn_resneti101_coco

Faster R-CNN:

Name

R50-C4

R50-DC5

R50-FPN

R50-C4

R50-DC5

R50-FPN

R101-C4

R101-DC5

R101-FPN

X101-FPN

Ir

sched

1x

1x

Tx

3x

3x

3x

3x

3x

3x

3x

train
time
(s/iter)

0.551
0.380
0.210
0.543
0.378
0.209
0.619
0.452
0.286

0.638

inference
time

(s/im)
0.102
0.068
0.038
0.104
0.070
0.038
0.139
0.086
0.051

0.098

train
mem
(GB)

4.8
5.0
3.0
4.8
5.0
3.0
59
6.1
4.1

6.7

box
AP

35.7

37.3

379

384

39.0

40.2

41.1

40.6

42.0

43.0

model id

137257644

137847829

137257794

137849393

137849425

137849458

138204752

138204841

137851257

139173657

download
model | metrics
model | metrics
model | metrics
model | metrics
model | metrics
model | metrics
model | metrics
model | metrics
model | metrics

model | metrics
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YOLO

» Vel'mi popularny model
» Spracovava vsetky objekty naraz
» Vyborna rychlost so zachovanim presnosti
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> GitHub

» Predtrénované vahy na datasete COCO

YOLOVS

Pretrained Checkpoints

Model

YOLOvSN
YOLOv5s
YOLOvSm
YOLOwSI

YOLOwSx

size
(pixels)

640

640

640

640

640

mApval
0.5:0.95

284
37.2
45.2
48.8

50.7

m Ap\ral
0.5

46.0
56.0
63.9
67.2

68.9

Speed
CPU b1

(ms)

45
98
224
430

766

Speed
V100 bi

(ms)

6.3
6.4
8.2
10.1

12.1

Speed
V100

b32

(ms)

0.6
0.9
1.7
27

4.8
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Mapillary Vistas Dataset

INJO AP@0.5:0.95
YOLOV5 63,2%

Faster R-CNN 55,8%
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Mapillary Vistas Dataset

AP@0.5 AP@0.5:0.95

YOLOvS5 63,2%

Faster R-CNN 55,8%

Pridanie augmentacie dat

> Nahodné otocenie AP@0.5 AP@0.5:0.95

> Nahodny jas YOLOV5 58,7%
> Sum
» Nahodné orezanie Faster R-CNN 54,1%
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Vlastny dataset

AP@0.5 AP@0.5:0.95
YOLOv5 96,6%

Faster R-CNN 89,6%
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Vlastny dataset

AP@0.5 AP@0.5:0.95
YOLOV5 96,6%

Faster R-CNN 89,6%

Pridanie augmentacie dat

» Nahodné otocenie AP@0.5 AP@0.5:0.95
» Nahodny jas
> Sum

» Nahodné orezanie Faster R-CNN 85,3%

YOLOV5 93,2%
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1.6.2022

UniSal

» Dokaze modelovat vyznamnost na obrazkoch aj videach
» Encoder — RNN — Decoder

» Encoder — MobileNet-V2

» Bypass RNN — GRU (Gated Reccurent Unit) RNN (Reccurent Neural Network)
» Predtrénovany na DHF1K datasete
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Spektralne rezidua

» Obrazok sa pomocou Fourierovej transformacie
rozdeli na fazova a amptitadovi zlozku

» Vyhladenie amptitiadovej zlozky

» Odcitanim vyhladenej amptitidovej zlozky od
povodnej zostanu len najvyraznejsie oblasti na
obrazku
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Detekcia vyznamnosti

Detekcia vyznamnosti na zaklade priemernych hodnét vyznamnosti

Priemerna
vyznamnost
vietkych

Vstupny obrazok reklamnych pléch

Klasifikacia
vyznamnosti
reklamnej plochy

Detekcia Mapa Porovnanie
reklamnej plochy vyznamnosti hodnét

Priemerna
vyznamnost
reklamnej plochy
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Detekcia vyznamnosti

Metoda TP TN FP FN Presnost (%) | Citlivost (%)
UniSal 114

Spektralne 108
rezidua
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Ukazky - Detekcia reklamnych ploch
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Ukazky - Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy
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Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy
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Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy

»
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Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy
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Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy
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Pouzité nastroje

> Pocitac:
« AMD Ryzen 7 2700
 32GB RAM
 graficka karta GeForce RTX 2070
» Implementicia:
e Python
e Pytorch
» Verifikacia:
« Eyetracker Tobii Glasses 3
« Tobii Pro Lab
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Mapillary Vistas dataset vs vlastny dataset

Horsie vysledky pri Mapillary Vistas Datasete:

» Rozne velkosti obrazkov v datasete (od 640x480 az po 5248x3936)

> V datasete st anotované aj velmi malé reklamné plochy, ktoré pri znizovani vel'kosti
obrazka pri vstupe do modelu ,,zanikna“
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Nespravna detekcia

1. 6.2022
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Buduca praca

» Detekcia reklamnej plochy a jej vyznamnosti v jednom kroku v realnom Case.
» Ukladanie informacie o reklamnych plochach — urCenie najvyznamnejSich typov reklamnych
pléch a ich najvyznamnejSich vlastnosti
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Dakujem za pozornost



1. Skuste zhodnotit, preco augmentacia dat pr1 Mapillary Vistas datasete
nepomohla zlepSeniu presnosti a aké ine druhy augmentacie by sa dali pouzit
(vzhladom na povahu datasetu).
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» Sum mohol e§te viac zhorsit detekciu malych
reklamnych ploch

Iné druhy augmentacie:

» Otocenie iba boudingboxov

» Pridanie vystrizkov z povodnych
obrazkovIimage tilling
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2. Navrhnite ako by ste vyrieSili problém s ,,mizntcimi“ malymi bilboardami
pr1 Mapillary Vistas datasete

» Urcenie podmienok pre preklamné plochy
» Minimalna/maximalna vyska, Sirka
» Preanotovanie datasetu
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