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Abstrakt

Cielom tejto prace je preskumat moznost vyuzitia neurénovych sieti na de-
tekciu reklamnych ploch popri cestach. Detegovat vyznamnost reklam na
zaklade saliency a nasledne verifikovat pomocou eyetrackera. V prvej kapi-
tole st popisané reklamné plochy a podobné prace. V druhej kapitole su
podrobnejsie popisané neurénové siete. V tretej kapitole je popisany névrh
rieSenia problému a navrh aplikacie. V nadvéaznosti na navrh je popisana sa-
motna implementécia konkrétnej aplikicie na detekciu reklamnych pléch a

vyznamnosti reklamnych ploch.

KTucové slova: spracovanie obrazu, neurénové siete, vyznamnost, reklamné
b b )

plochy
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Kapitola 1
Uvod

Cielom reklamy je propagovat nejaky vyrobok, informéciu, sluzbu alebo né-
zory so zameranim na potencionélny trh. Reklama moze mat mnoho foriem
a podob. Jednou z foriem reklamy je vyuzivanie tzv. reklamnych ploch -
billboardov. V poslednych desatro¢iach billboardy zaplavili aj mesté, no ich
hlavné zameranie je na vodi¢ov dopravnych prostriedkov. Reklamné plochy
mozeme najst v okoli ciest a dialnic, preto je dolezité, aby informécie na nich
zobrazené boli Iahko ¢itatelné aj pocas jazdy.

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 nachéddza v roz-
nych odvetviach a aktuélne dochadza k velkému rozmachu tejto technologie
v medicine, napriklad pri detekcii nddorov alebo oblickovych kamenov, kde
by postupne mohla zjednodusit a zlep$it pracu lekarov. Dalsim uplatnenim
detekcie objektov je automobilovy priemysel, kde sa vyuziva pri vyvoji auto-
noémnych vozidiel na monitorovanie roznych objektov v okoli auta. Moze ist
napriklad o detekciu chodcov, pruhov, dopravnych znaciek, atd.

TODO V prvej kapitole..



Kapitola 2

Prehl'ad problematiky

2.1 Reklamné plochy

Cielom reklamy je propagovat nejaky vyrobok, informéciu, sluzbu alebo né-
zory so zameranim na potencionélny trh. Reklama moéze mat mnoho foriem
a podob. Jednou z foriem reklamy je vyuzivanie tzv. reklamnych ploch -
billboardov. V poslednych desatrociach billboardy zaplavili aj mesté, no ich
hlavné zameranie je na vodicov dopravnych prostriedkov. Reklamné plochy
mozeme najst v okoli ciest a dialnic, preto je dolezité, aby informécie na nich

zobrazené boli ahko ¢itatelné aj pocas jazdy.

2.2 Detekcia objektov

Detekcia objektov je momentalne jednou z najziadanejsich technologii pocita-
¢ového videnia a spracovania obrazu. Pod tymto pojmom rozumieme urcenie
polohy a hranic daného objektu v obraze. Vyuzitie nachadza v réznych odvet-
viach a aktuéalne dochédza k velkému rozmachu tejto technolégie v medicine,

napriklad pri detekcii nddorov alebo oblickovych kamenov, kde by postupne
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mohla zjednodusit a zlepsit pracu lekarov. Dalsim uplatnenim detekcie ob-
jektov je automobilovy priemysel, kde sa vyuziva pri vyvoji autonémnych
vozidiel na monitorovanie réznych objektov v okoli auta. Méze ist napriklad

o detekciu chodcov, pruhov, dopravnych znadiek, atd.

2.3 Motivacia detekcie reklamnych ploch

Motivéciou tejto préace je zistit relevantnost a sledovanost reklamnych ploch
popri cestach pomocou neurénovych sieti a a eyetrackera. Vysledkom tychto
zisteni by mohla byt spatna vézba majitelom alebo tvorcom reklamnych
ploch o sledovanosti jednotlivych reklam a pripadné odstraneni nesledova-

nych reklam, ¢o by viedlo k odstraneniu zbyto¢ného reklamného smogu.

2.4 Podobné prace

2.4.1 Detekcia billboardov
Ciel prace

Cielom préace autorov bolo vytvorenie systému, ktory ma za tlohu detekciu
reklamnych billboardov a oznacovanie ich polohy pomocou hlbokej konvoluc-

nej neurénovej siete [RDST19].

RieSenie
Pri rieSeni problému sa autori rozhodli pouzit predtrénovany model, ktory
pouzival architektiru AlexNet hlbokej konvolu¢nej neurénovej sieti. Siet po-

zostavala z piatich konvolu¢nych vrstiev, troch pooling vrstiev a troch plne

prepojenych vrstiev. Na dotrénovanie tohto predtrénovaného modelu pouzili
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metddu transfer learning. Pouzili pri tom 300 obrazkov billboardov z Go-
ogle a 84 obrazkov billboardov zachytenych na teleféne. Oznacovanie polohy
prebiehalo pomocou android telefénu, na ktorom pouzili GPS a 4G siet pre

urcenie polohy.

Layer Size Kermel MNeuron
Input: (Resized Image) 224 x 224 x 3x1 - 150528
Layer 1: Convolution + Max Pool Bbx55x4Bx2 96 280400
Layer 2: Convelution + Max Pool ZTx 2T x128x 2 256 186624
Layer 3. Convolution 13x13x192x2 34 64896
Layer 4. Convolution 13x13x192x2 384 64896
Layer 5: Convelution + Max Pool 13x13x128x 2 256 43264
Layer 6: Fully-Connected 2048 x 2 - 4006
Layer 7: Fully-Connected 2048 x 2 - 4096
Layer 8: Softmax Output 1000 x 1 - 1000

Obr. 2.1: Ukazka pouzitej architektury [RDS*19|

Testovanie a vysledky

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 urc¢enia polohy iba 28.1%.

2.4.2 Detekcia reklam
Ciel prace

Cielom tejto prace bolo vytvorit systém s vyuzitim neurénovej siete, ktory

zistuje, ¢i sa na danej snimke videa nachadza nejaké reklamné plocha [HDN'18].
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RieSenie

Na rieSenie tohto problému autori vytvorili siet ADNet (advert-detection
model), ktora bola inspirovand VGG19 architekturou. Model tejto siete mal
vel'mi malé konvoluéné filtre (3x3) s hibkou 19 vrstiev a této siet mala predt-
rénované vahy na ImageNet datasete. Autori pri rieSeni z tejto siete pouzili
prvych 5 predtrénovanych vrstiev a z povodnej architektiry nahradili po-
sledné 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.

kY
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"
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" hdax Paal pax Pool Wax Fool Max Pool Max Pol  Fully Connected

Obr. 2.2: Ukazka pouzitej architektiary [HDNT18§]

Testovanie a vysledky

Na trénovanie bolo pouzitych 13300 obrazkov a zvySok bol pouzity na testo-

vanie. Pri testovani bola dosiahnuté presnost klasifikacie 94%.

2.4.3 Detekcia ticastnikov cestnej premavky
Ciel prace

Autori sa v tomto ¢lanku zaoberali detekciou ucastnikov cestnej premavky

pomocou neuronovych sieti. Zamerali sa pritom na klasifikdciu aut, kamionov,



KAPITOLA 2. PREHLAD PROBLEMATIKY

chodcov, dopravnych znaciek a semaforov [18].

Riesenie

Pri rieSeni sa rozhodli pouzit YOLOv3 architektiru. Tento model pozostava

zo 106 vrstiev. Na trénovanie tejto siete pouzili Berkeley Deep Drive dataset,

ktory pozostéaval zo 70000 trénovacich obrazkov a 30000 valida¢nych obrazkov

a bol pouzity model s predtrénovanymi vahami na COCO datasete.
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Obr. 2.3: Ukazka pouzitej architektiry [18]

Testovanie a vysledky

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

merni IoU (intersect over union) 46%.
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Obr. 2.4: Vysledok detekcie ucastnikov cestnej premévky [18|



Kapitola 3

Teoreticka c¢ast

3.1 Detekcia vyznamnych oblasti v obraze

Pojem vyznamné oblast si vieme vysvetlit ako nejaké viditel né lokalne zmeny
v obraze. Pri vyznamnych oblastiach rozliSujeme dva typy vyznamnosti -
Nizko-troviiova a vysoko-tiroviiova vyznamnost. Pri nizko-uroviiovej je po-
zornost podvedome pritahované k lokdlnym zmenam v obraze. Pri vysoko-
diroviovej zase pozornost reaguje na pridelené tlohy.

Vizualna pozornost moze mat dva pristupy:

e Zdola nahor - je to podvedomé reakcia na podnety. Ide va¢sinou o jasné
zmeny v obraze, ako napriklad zmena intenzity, orientacie, textury,
polohy, atd. Prikladom je napriklad ¢ervené jablko na zelenom strome
alebo o¢i a pery na [udskej tvari. Procesy st nezéavislé na tulohe, ktora
pozorovatel riesi a vyuZivaju sa pri automatickej detekeii vyznamnych

oblasti v scéne.

e Zhora nadol - pozorovanie scény je ¢iastocne ovladané pozorovatelom,

napriklad pozorovatel je ovplyvneny vecami ¢o zazil v minulosti, takze
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vyuziva svoje skiisenosti. Pridavnou informéciou je tloha, ktoru riesi.
Prikladom je napriklad hladanie nejakého konkrétneho objektu, pri

ktorom méze prehliadnut iné vyznamné oblasti v scéne.

Detekcia vyznamnych oblasti v obraze je moéze byt rieSend dvomi pri-

stupmi:

e Sledovanie pohybu o¢i (eye tracking) - vykonava sa to pomocou zaria-
denia eyetracker, ktory sleduje pohyb o¢i pomocou senzorov a metod

pocitacového videnia.

e Model na detekciu vyznamnych oblasti.

Obr. 3.1: Bezny model eye trackera

Ittiho model

[ttiho model bol navrhnuty v roku 1998 a je to najznamejsi model pre vypocet
vyznamnych oblasti. Model kombinuje viactroviové priznaky do jednej mapy
vyznamnych oblasti (saliency map) a priznaky v obraze sa hladaju v troch
paralelnych kanéaloch pre farbu, intenzitu a orientéaciu, kde sa hl'adaju zmeny.

Model celkovo vytvori 42 map, z ktorych 6 prislacha intenzite, 12 farbe a 24
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orientacii. Tychto 42 map je nasledne linedrne skombinovanych do jednej

saliency mapy [IKNO9S|.

Input image _—
| |
[ Linear filtering |
“colors _— —intensity _— orientations_—

R P R
= | = | = |
( Center-surround differences and normalization )
i | I
= Fode _-—— maps e
P — P — P —a—
‘f"l(12 maps) (6 maps)‘?’l (24 maps) ‘f"l
( Across-scale combinations and normalization ]
_—— Conspicuty _——  maps _——
e
Linear combinations |
Saliency map : g
[ Winnertake-all | | Inhibition
of retum

Attended location

Obr. 3.2: Ukazka Ittiho modelu [Hay08|.

3.2 Neurdénové siete a umela inteligencia

Neuréonové siete vychadzaju z predpokladu, ze zadkladnym kamenom stavby

Tudského mozgu je neurdn.
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3.2.1 Biologicky neurén

Biologicky neurén je nezavisla atomicka a funkéna jednotka, ktorej tlohou je
ziskavanie, prenos, spracovanie a ukladanie informécii. Zékladnymi ¢astami

neurdénu su:

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

e Neurit alebo axén - vedie informaciu od tela neurénu inym neurénom

do okolia.

efektorova

axon (neurit)
mozZe byt, ale aj
nemusi byt myelinizovany

axonalny axoplazma
konus a axoléma terminalna
arborizacia
(telodendron)
Nisslova substancia
(tigroid) bulbus terminalis
MEMORIX (fr. bouton)

Obr. 3.3: Schéma biologického neurénu

3.2.2 Umely neurén

Zakladnou funkciou umelého neurénu je zber elementarnych informacii, ich

vyhodnotenie a generovanie zodpovedného vystupu. Neurén méze mat Tubo-
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volny pocet vstupov, ale vzdy iba jeden vystup. V roku 1943 McCulloch a
Pitts navrhli jeden z najjednoduchsich modelov neurénu. Tento jednoduchy
model logického neurénu je pokladany za dolezity a vyznamny krok v rozvoji

umelej inteligencie [Hay08|.

Actvation

unction
@

Summing
junction

Synapiic
weights

Obr. 3.4: Schéma umelého neurénu [Hay0§|

3.2.3 Umelé neurénové siete

Kazda umela siet sa sklada zo vzajomne prepojenych umelych neurénov, kde
vystup jedného neuréonu je vstupom do dalsich neurénov. Pocet neurénov
a ich vzadjomné prepojenie urcuju topologiu umelej neurénovej siete, ktora
je urCené orientovanym grafom, ktory predstavuje prepojenia medzi jednot-
livymi neurénmi. Z hladiska Struktiry st umelé neurény organizované do
vrstiev, pricom v kazdej vrstve sa nachédzaji neurény so spolo¢nou charak-
teristikou [Hay08].

Kazda neuronova siet pozostava z minimalne dvoch vrstiev - vstupné a

vystupné, pripadne dalsich vrstiev, ktoré sa nazyvaju aj "skryté", pretoze
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ich vstupy a vystupy priamo nezasahuji do vonkajsieho prostredia. Vstupné
vrstva ma za ulohu distribuiciu vstupnych signalov siete do dalgich vrstiev.
Neuréony v tejto vrstve maju jeden vstup, ktory je aj vstupom do neuré-
novej siete. Prenosova funkcia reprezentuje linearnu funkciu, takze neurény
odosielaju bez zmeny vstupny signal ako vystupny. Vystupna vrstva definuje
vystup neurénovej sieti [Hay08].

Neurénova siet je sa da charakterizovat na zéklade niekol’kych vlastnosti.

Medzi najhlavnejsie patri topologia siete, sposob ucenia, atd.

3.2.4 Ucenie neurénovej siete

Dolezitou schopnostou neurénovych sieti je schopnost ucit sa. Ide o algo-
ritmus nastavenia véah, tak aby systém ¢o najlepsSie spracovival aj nezname
informécie. Pre umelé neurénové siete rozlisujeme dva typy ucenia. Ide o uce-
: v . - : , . e ,
nie s u¢itelom a ucenie bez ucitela. Pri metode ucenia s ucitelom je znamy
~ ’ , . ’ v . N d . ’ , ~ .
pozadovany vystup. Pri metéde ucenia bez ucitela nie st zname ziadne po-
zadované vystupy a vahy sa nastavuju len pomocou vstupnych tudajov. Siet

potom sama rozhodne, ktora odozva je najlepSia a sama nastavi vahy.

3.2.5 Konvolu¢né neurdénové siete

Jednym z najpopulérnejsich pristupov, ktoré sa pouzivaji na rieSenia tloh
detekcie a klasifikdcie objektov je pouzitie konvoluénych neurénovych sieti,
ktoré dokazu vyuzit vstupné obrazky na naucenie sa vlastnosti objektov pre
vyrieSenie daného problému. Konvolu¢né neurénova siet je Specificky typ ne-
urénovej siete, ktora sa skladé z jednej alebo viacerych konvoluénych vrstiev,
za ktorymi nasleduje podobne ako v standardnych viacvrstvovych neuréno-

vych sietach jedna alebo viac plne prepojenych vrstiev.
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INPLUT Feature maps Feature maps Feature maps  Feature maps  OUTPLUT
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Obr. 3.5: Priklad konvolu¢nej neurénovej siete [Hay08|

Vrstvy konvoluénych neurénovych sieti:

e Vstupna vrstva - tilohou tejto vrstvy je snimat obrazok s jeho rozmermi
sirky, vysky a troch kanalov - ¢erveny, modry a zeleny (pre Sedoténovy

obréazok iba jeden kanél)

e Konvolu¢na vrstva - jej tlohou je zistit lokalne informacie o rastrovom
obréazku. Niekedy sa pouZivaju aj velmi malé oblasti velkosti 3x3 alebo
5x5 pixelu. Tato oblast je vstupom do jedného neurénu (teda 9 vstupov
pri 3x3). Jednotlivé oblasti sa navzajom prekryvaju, ¢ize pre obrazok s
rozmermi x X y a pre oblasti s velkostou kx x ky budeme mat spolu
(xkx+1)(yky+1) oblasti, a teda rovnaky pocet neurénov v konvolu¢nej
vrstve. Z konvoluénych vrstiev pozadujeme ziskat n rovin, pricom n by
malo zhruba zodpovedat miere informécii, ktoré v obrazku hladame

[fra].

e Poolingova vrstva - na svojom vstupe akceptuje vystup z predchadza-
jucej konvolucnej vrstvy. Tato vrstva efektivne zmensuje horizontalne
aj vertikalne rozliSenie obrazku. Navyse tato vrstva vykonava len jed-
noduché vypocty, napriklad vyber pixelu s maximéalnou hodnotou a

podobne. Tym, Ze sa vrstvy do siete vkladaji v poradi konvolu¢na —
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poolingova — konvolu¢na, dochadza k postupnému zmensovaniu mnoz-
stva dat, takze vstupy do poslednej casti siete s vhodnym spésobom

obmedzené |fra].

e Plne prepojena vrstva - prijima vstupy z predchadzajicej vrstvy a po-
Cita skore pre jednotlivé triedy a na vystupe vracia jednorozmerné pole
velkosti rovnajicej sa poctu tried, neurény tejto vrstvy su prepojené

tak ako v tradi¢nych sietach s kazdym ¢islom predoslého objemu |[fral.

3.3 Hyperparametre

Hyperparametre neurénovej siete si premenné, pomocou ktorych sa urcuje
Struktura siete a ako je siet trénovana. Nastavuju sa vzdy pred trénovanim

siete.

Miera udenia

Miera ucenia (learning rate) neurénovej siete ur¢uje ako velmi sa méa model
menit v reakcii na odhadovantu chybu kazdej aktualizicie vah modelu. Miera
ucenia je jednym z najdolezitejSich parametrov pri konfigurovani neurénovej
siete. Uréenie idealnej miery ucenia je naro¢ny proces, kedze pri vel mi nizkej
hodnote to méze vies k predlzeniu ¢asu u¢enia a naopak prilis vysoka hodnota

mozZe viest k nestabilnému uceniu |[hyp|.
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Cost (loss)
Cost (loss)
Cost (loss)

Y

AW = learning rate x gradien

Optimal learning rate Small learning rate Large learning rate

Obr. 3.6: Ukazka roznej miery ucenia [DS20)

Pocet ep6ch

Pocet epoch urcuje kolko krat algoritmus pri u¢eni vyuzije sadu trénovacich
vzoriek. Pri kazdej iteracnej epoche sa neurénova siet nauci nieco nové. Pocet

.. . s y U .
epoch sa zvysuje, pokym sa presnost validacie nezacne znizovat aj ked sa pri

tom znizuje presnost tréningu.

Velkost davky

Velkost davky (batch size) urcuje pocet vzoriek, s ktorymi neurénové siet
pracuje predtym ako upravi nastavenie parametrov. Po ur¢itom pocte vzoriek
sa vzdy vysledky porovnaju s pravdivym vysledkom a potom sa upravia

parametre a prepocita sa chyba.

3.4 Dataset

Pre tréning neurénovej siete je dolezité mat k dispozicii dostatoéné mnozstvo

dat.
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Rozdelenie datasetu

Bezne st data v datasete rozdelené do troch mnozin: trénovacia, testovacia
a odporuca sa aj validacnd mnozina. Standardné rozdelenie dat do mnozin
byva v pomere 60/20/20.

Vrstvy konvoluénych neurénovych sieti:
e Trénovacia mnozina,
e Valida¢na mnozina,

e Testovacia mnozina.

3.5 Detekcia a klasifikacia objektov

Patria sem algoritmy, ktoré vyuzivaju strojové alebo hibkové ucenie s cielom
ziskat ¢o najlepSie a zmysluplné vysledky. Principom tychto metod je ¢o
najviac sa priblizit schopnosti najst zaujimavy objekt a rozpoznat ho ako to

robi &lovek.

3.6 Detekcia objektov

Metody detekcie objektov vo vSeobecnosti patria do metdod zalozenych na
strojovom uceni alebo do metdd zalozenych na hlbokom uceni. V pripade
metddy zalozenych na strojovom uceni je potreba najskor urcit vlastnosti a
nasledne pomocou roznych technik vykonat klasifikiciu (napriklad metodou
podpornych vektorov (SVM)). Metody zalozené na hlbokom uceni dokézu
detegovat rozne objekty bez urcenia vlastnosti a vacSinou su zalozené na

konvoluénych neurénovych sietach.
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V nasledujucej Casti sa budeme venovat najznamejsim a najpouzivanejsim

metodam zalozenym na hlbokom uéeni [SSD20):

e R-CNN,

Fast R-CNN,

Faster R-CNN,
e SSD,

e YOLO.

3.6.1 Rodina R-CNN (Region-based Convolutional Ne-

ural Networks)

Do tejto rodiny spadaji metoda R-CNN, ktora bola zakladom pre jej vylep-
Senia Fast R-CNN a Faster R-CNN.

R-CNN

Princip fungovania metédy R-CNN spociva v tom, Ze najskor sa pomocou
selektivneho vyhladévania vygeneruju navrhované regiony, ktoré by mohli
obsahovat objekt, potom sa danym regiénom deformuje tvar na Stvorcovy
a to je vstupom pre konvolu¢ni neurénovu siet. Konvolu¢né siet extrahuje
priznaky a pomocou metody podpornych vektorov (SVM) su klasifikované
do tried [GDDM14].

Hlavnou nevyhodou tejto metody je selektivne vyhladavanie, ktoré je pri

velkom pocte navrhovanych regionov, ktoré sa prekryvaju neefektivne.
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Obr. 3.7: Priklad RCNN architektary [GDDM14|

Fast R-CNN

Pomocou tejto metoédy sa podarilo odstranit niektoré nedostatky povodnej
R-CNN metody, ako napriklad prekryvanie navrhovanych regionov. Vstupny
obrazok prichadza priamo do konvolu¢nej neurénovej siete, ktoréd generuje
konvoluéna mapa vlastnosti. Z tejto mapy sa dalej pomocou selektivneho
vyhladavania najdu navrhy regionov, ktoré sa deformuju do $tvorcov. Na-
sledne sa néavrhy pomocou Rol (Region of Interest) vrstvy spoja do vektoru
s pevnou velkostou, ktory je vstupom pre plne prepojent vrstvu, ktora za
pomoci dvoch vystupnych vrstiev vytvori odhad pravdepodobnosti a Styri

stradnice pre ohranic¢ujici box pre kazdu triedu [Girl5).

- Outputs: beX
’ Deep softmax regresso
4 | ConvNet B :
Rol FC FC
pooling
layer FCs
- - —
. DFOJECtIOI"I\J
Conv Rol feature
feature map vector For each Rol

Obr. 3.8: Priklad Fast RCNN architektary [Girl5|
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Faster R-CNN

Selektivne vyhladéavanie je ¢asovo naro¢ny proces a preto sa ho autori Faster
R-CNN rozhodli v tejto metode nepouzit. Miesto neho sa na navrh regiéonov
pouziva samostatna siet. Systém sa teda sklada z dvoch ¢asti. Prvou ¢astou
je hlboka konvolu¢né siet, ktora navrhuje regiony a druhé cast je R-CNN
detektor, ktory ich dalej pouziva. Cely systém je jednotné, plne prepojena
siet [RHGS17]. Vdaka odstraneniu selektivneho vyhladavania sa cely pro-

ces znacne zrychlil a tato metoda sa dala vyuzit aj pri detekcii objektov v

realnom dcase.

classifier

FCs Fully-connected layers b
proposals :
s o

Regions of Lﬂ7 ‘ Region Proposal Network}
Interest (Rols)
method .
| ==
——
ConvNet !
—
L 4

d

? N T R

Obr. 3.9: Priklad Faster RCNN architekttry [RHGS17]

3.6.2 SSD (Single Shot Detector)

Tento detektor bol vytvoreny pre detekciu objektov v redlnom case. SSD
vyuziva skrateny model konvolu¢nej neurénovej siete VGG-16, ktora sa ap-
likuje na obrazok iba raz a vypocita mapu vlastnosti. Potom pouzije 3x3
konvolucné filtre pre kazda bunku na vytvorenie predikcii a pomocou tychto

filtrov sa vypocita skore polohy a tried [LAE*16].
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Obr. 3.10: Priklad SSD architektiry [LAET16]

3.6.3 YOLO (You Only Look Once)

YOLO je tvoreny jednou neurénovou sietou, ktoré spracovava vsetky objekty
naraz, ¢im dosahuje velmi dobru rychlost a zachovanie presnosti. Najvacsou
vyhodou tohto modelu je obrovska rychlost, vdaka ktorej je velmi popularny
a pouzivany [RDGF16].

Dnes mame k dispozicii viacero verzii tejto architekttry ako napriklad

YOLOv2, YOLOv3, YOLOV5.

n
3 56
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252 2252

Obr. 3.11: Priklad YOLO architektiry [RDGF16]
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Navrh rieSenia problematiky

Cielom nasej préace je detegovat reklamné plochy popri cestach a detego-
vat ich vyznamnost. Postup riesenia tejto problematiky si moézeme logicky

rozdelit na dva velké celky:
e Detekcia reklamnej plochy.

e Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy.

4.1 Detekcia reklamnej plochy

V tejto ¢asti budeme pracovat s jednotlivymi snimkami ziskanymi z videa.

Dataset

Prvym krokom, ktory budeme musiet riesit je vyber vhodného datasetu.
KedZe pri rieseni budeme pouzivat neurénové siete, na tréning bude potreba
velkého mnozstva obrazkov. V nasom pripade méame dve mozné rieSenia.
Prvym je tvorba vlastného datasetu, ¢o je velmi naroény a zdlhavy proces,

pretoZe je potreba ziskat vel'ké mnoZstvo snimok z ciest alebo miest a nasledne

22
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tieto obrazky aj ru¢ne anotovat. Druhou moznostou je pouzitie existujiuceho
datasetu. Pri vybere spravneho datasetu musime byt pozorny, aby obsahoval
dostatoné mnozstvo snimok s objektami, ktoré budeme detekovat - teda
reklamné plochy. Jednym z takychto datasetov by mohol byt Mapillary Vistas
Dataset [NOBK17|. Je to dataset vytvoreny pre detekciu roznych objektov.

Obsahuje snimky s vysokym rozliSenim a s anotované.

Model

Dalsim krokom bude vyber modelu. Kedze detekcia reklamnych ploch bude
prebiehat v readlnom ¢ase, dolezitym krokom bude vybrat rychly, ale aj presny
model. Pre rieSenie tejto problematiky by mohol byt vhodny model YOLO,
ktory momentélne velmi populérny, pretoze dosahuje velmi dobré vysledky,
¢o sa tyka rychlosti za zachovania presnosti detekcie. Idealne bude najst
nejaky predtrénovany model, ktory je urceny na detekciu objektov, ¢o nam

vyrazne skrati ¢as trénovania a potreby mnozstva obrazkov.

4.2 Detekcia vyznamnosti reklamnej plochy

V tejto ¢asti budeme pracovat uz len zo ziskanymi oblastami, ktoré sme
ziskali zo snimok z videa. Najskor bude potreba urcit vlastnosti, na zaklade
ktorych sa bude vyhodnocovat vyznamnost. Medzi tieto vlastnosti by mohla
patrit napriklad farebnost reklamnych ploch. Vyznamnost reklamnych pléch
budeme overovat pomocou zariadenia eyetracker, ktory méame k dispozicii v

gkole.
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RieSenie problematiky a

implementacia

Pred samotnym zaciatkom tréningu modelu, ktory chceme naucit detegovat
reklamné plochy, budeme musiet urobit niekol'ko krokov. Ako prvy krok bu-
deme musiet pripravit dataset a potrebné subory pre tréning, ktoré obsahuju
udaje o anotovanych objektoch na jednotlivych obrazkoch.

Dalsim krokom je trénovanie modelu, pre ktory sme si vybrali model s
predtrénovanymi vahami, ktory dotrénujeme pomocou novych obrézkov. Po

skonceni trénovania budeme mat hned k dispozicii vysledky.

5.1 YOLOv5

Na riesenie problematiky sme si vybrali jeden z najpopularnejsich modelov
na detekciu objektov v redlnom case. Model YOLO patri medzi presné a
velmi rychle modely. V naSom rieSeni pouZijeme najaktualnejsiu dostupni
verziu YOLOvV5, ktora je volne dostupna na GitHube [yol|, kde mame k

dispozicii na stiahnutie aj predtrénované vahy. K dispozicii je 5 roznych vah
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(YOLOv5n, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5], YOLOv5x). Na GitHube sa
k tymto vaham nachadza aj tabulka, kde st vykonané rézne metriky (napr.

presnost, mAP, rychlost) a uZivatelia si mozu vybrat podla potreby.

5.2 Pouzité nastroje

5.2.1 Pytorch

Pytorch je open-source kniznica zalozena na kniznici Torch a uréena primarne
na téely strojového uéenia (machine learning) a hibkového ucenia (deep lear-
ning). Tato kniZnica sa najcastejsie pouziva v kombinéacii s jazykom Python,
avak je mozné ju pouzit aj s jazykom C+-+. Je vyvijané hlavne vyskumnym
timom Facebooku pre umeli inteligenciu (Facebook’s Al Research lab) [pyt].

Je jednoduchy na naucenie a pouzivanie. Obsahuje rozsiahlu dokumen-
taciu a rozne tutorialy. Poskytuje moznost rychleho pocitania tzv. tensorov

(forma vystupu v kniznici Pytorch podobné matici) pouzitim GPU.

5.2.2 Weights & Biases

WnadB je nastroj urceny na sledovanie tréningu modelov. Slizi na presnejSie

nastavovanie hyperparametrov, zobrazenie metrik a predpovedi [wan]|.

5.3 Dataset

Pri trénovani sme pouzili Mapillary Vistas dataset. Obsahuje 25000 obrazkov
s vysokym aj niz$im rozliSenim. Anotéacie objektov so v8etkymi informéciami
o objektoch sa nachadzaju v jednom .json stubore pre trénovaciu a valida¢nu

mnozinu. Obrazky v datasete s rozlozené do troch mnozin nasledovne:
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e Trénovacia mnozina - 18000 obrazkov,
e Validacna mnozina - 2000 obrazkov,

e Testovacia mnozina - 5000 obrazkov.

5.3.1 Priprava datasetu a siiborov pre tréning

Pred zacatim trénovania sme museli pripravit potrebné subory datasetu. Mo-
del YOLOV5 si vyzaduje textovy stbor s anotaciami objektov s rovnakym
nazvom ako prisliuchajuci obrazok. V jednom riadku tohto textového suboru
sa nachédzaju informacie o jednom detekovanom objekte na obrazku s tym,
ze najdenych objektov moze byt viac, takze sibor mdze obsahovat viacero
riadkov, ale aj ziaden. Informécie o objekte st formatovené v subore nasle-
dovne: (id, Sx, Sy, w, h), kde id je oznacenie triedy, do ktorej objekt patri,
Sx, a Sy st stradnice stredu obdlznika opisaného okolo objektu, w je Sirka
a h je vyska obrazku. Sx, Sy, w, h st normalizované na velkost obrazku. V
nasSom pripade bolo id vzdy 0, kedZe sme detegovali objekty iba jednej triedy

- reklamné plochy.

| d47XTjIPcnuZkob5C_DA bt — Poznamkovy blok — O h

Stbor Upravy Format Zobrazit Pomocnik

lE) 0.01640625 ©.40671296296296294 ©.0328125 ©.059722222222222225

8 0.5690104166666666 ©.278080925925925923 0,010416666666666666 ©.818055555555555554
.5846354166666666 ©.3057870837037037 B.005729166666666666 ©.02824074074074074
.7251302083333333 ©.12731481481481483 ©.084088541666666667 ©.020378378370370372
.7903645833333334 0.1925925925925926 ©.018229166666666668 @.875
.31302083333333336 0.14467592592592593 0.07708333333333334 0.04861111111111111
.6204427083333334 ©.22777777777777777 ©.008072916666666667 0.041666666666666664
.8013020833333333 0.27870370370370373 0.,009375 ©.0825925925925925925
.5110677083333334 0.38657407407407407 0,02578125 ©.0787037037037037

D00 0 00
D00 00 00

Ln 1, Col 1 100 %  Windows (CRLF) UTF-8

Obr. 5.1: Priklad textového suboru s anotaciami objektov
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5.4 Tréning

Pri trénovani modelov sme vyuzili uz predtrénovany model YOLOV5, resp.

véhy z predtrénovaného modelu, ¢o nam urychlilo trénovanie. TODO.
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Vyhodnotenie a vysledky

TBD
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