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Santrauka

Dinamiskoje rinkodaros ir reklamos aplinkoje, siekiant suprasti prekés zenkly eksponavimo viety
poveikj, prekés zenkly reklamy matomumo vertinimas atlieka itin svarby vaidmenj. Tradiciniai,
rankinio anotavimo ir analizés metodai, pareikalauja daug laiko ir yra subjektyvis, todél efektyviam
ir objektyviam vertinimui reikalingi automatizuoti sprendimai. Nors Sie sprendimai yra labai aktualts,
tyrimy, kuriuose buty sprendziama atvira tiek zinomy, tiek nezinomy prekiy zenkly reklamos paieska,
yra nedaug. Siame tyrime, panaudojant giliojo mokymosi algoritmus, pasiilomas naujas metodas,
kuris geba analizuoti tiesioginiy sporto transliacijy vaizdo jrasus ir pateikti prekés zenkly matomumo
rezultatus. Modeliy mokymui panaudoti atviri logotipy duomeny rinkiniai, taip pat sukurtas ir
panaudotas naujas krepSinio rungtyniy vaizdy duomeny rinkinys su anotuotomis prekiy zenkly
reklamomis. Eksperimentuose apraSomas modeliy veikimas ir na§umas.
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Summary

In the dynamic landscape of marketing and advertising, assessing brand visibility in live sports events
plays a pivotal role in understanding brand exposure and impact. Traditional methods of manual
annotation and analysis are time-consuming and subjective, necessitating automated solutions for
efficient and objective evaluation. Although these decisions are highly relevant, there is a small amount
of research that addresses open-ended advertising detection for both known and unknown brands.
This study proposes a new method using a deep learning algorithm that can analyze live sports videos
and provide brands visibility results. Open logo datasets were utilized for model training, along with a
newly created and annotated dataset of brand advertisements from basketball game images. The
experiments conducted provide detailed insights into the models' behavior and performance.
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Santrumpy ir terminy sgrasas
Santrumpos:
ROI — investicijos graza (angl. return of investment)
SVM - réméjo Ziniasklaidos verté (angl. sponsor media value)
FVM - pilna ziniasklaidos verté (angl. full media value)
MVP — medijos vertés dalis (angl. media value percentage)
EMV — uzdirbta medijos verté (angl. earned media value)
CNN - konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. convolutional neural network)
reLLU — iStaisytas tiesinis vienetas (angl. rectified linear unit)
FC — pilnai sujungtas (angl. fully connected)
FFENN — griztamasis neuronins tinklas (angl. feedforward neural network)
VGG - vizualinés geometrijos grupé (angl. visual geometry group)
RPN — regiony pasialymo (angl. region proposal network)
MAP — vidutinis tikslumas (anlg. mean average precision)
loU - sankryZa vir$ sgjungos (angl. intersection over union)
CAL - kontekstinis prieSprieSinis mokymasis (angl. contextual adversarial learning)
EDA — i ivykius orientuota architekttra (angl. event driven architecture)
CRAFT - tekstiniy simboliy regiony suvokimas (angl. character region awareness for rext)
COCO — jprasti objektai kontekste (angl. common objects in context)
SIFT - nekintamy mastelio savybiy transformacija (angl. scale-invariant feature transform)
HOG - orientuoty gradienty histograma (angl. histogram of oriented gradients)
ML — masininis mokymasis (angl. machine learning)
SGD - stochastinis gradiento nusileidimas (angl. stochastic gradient descent)
HSV — atspalvis, sodrumas ir verté (angl. hue saturation value)
Terminai:

Neuroninis tinklas — kompiuterinis modelis, jkvéptas biologiniy smegeny struktiiros, naudojamas
mokymuisi i§ duomeny. Ji sudaro neuronai (mazgai) ir jungtys (svoriai).

Pasikartojantis neuroninis tinklas (RNN) — yra neuroninio tinklo tipas, kai ankstesnio veiksmo
iSvestis jvedama j dabartinj veiksma.
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Konvoliucija — matematiné operacija, leidzianti sujungti du informacijos rinkinius j vieng naujg.

Konvergencija — taskas, kai mokymo procesas pasiekia stabilig bliseng, o tinklo parametrai (t. y.
svoriai ir poslinkiai) nusistovi ties reikSmémis, kurios sukuria tikslias mokymo duomeny prognozes.

Klasteris — panasiy objekty grupé
Koreliacija — statistinis rySys tarp kintamyjy

Aktyvacijos funkcija — funkcija, kuri apskai¢iuoja mazgo iSvestj pagal atskiras jo jvestis ir jy svorius.
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Ivadas
Problemos aktualumas

Vaizdo jrasuose bei tiesioginése transliacijose galime pastebéti gausybe prekiy zenkly. Dalyje vaizdo
jrasy prekés zenklo reklamos uzsakovams yra uztikrinamos susitartos prekés zenklo matomumo
salygos — kokiu formatu, kiek laiko, kokiomis sglygomis jis bus matomas. Taciau tam tikrais atvejais
Siy salygy uztikrinti nepavyksta — prekés zenklo matomumas ir efektyvumas islieka nezinomas.
Rémimo sutartys daznai sudaromos uz didele kaing, todél prekiy Zenkly savininkai yra suinteresuoti
suzinoti, kaip efektyviai jy iSlaidos buvo panaudotos. Tai ypa¢ aktualu tiesioginiy transliacijy vaizdo
jrasuose — remiantis ,,Eventmarketer [1] tyrimu, 72 % reklamg stebéjusiy zitirovy iSreiSké teigiama
poziiirj  reklamas, kai jos matomos patiriant teigiamas emocijas — stebint muzikos festivalj, sportines
varzybas ir pan. Tokie renginiai suburia dideles auditorijas Zitrovy ir tai suteikia prekiy zenklams
puikias salygas pritraukti naujy vartotojy. Taciau prekés Zenklas turi biiti patalpintas matomoje vietoje.
Tyrimai parod¢, kad tokios vietos, kaip ribinés arenos linijos, sienelés, laitkomos geriausiomis vietomis
rodyti prekés zenklo logotipus, nes tai neerzina zitirovy ir uztikrina maksimaly matomuma [2] [3].

Siame darbe analizés objektu pasirinki tiesioginiy krepsinio rungtyniy transliacijy vaizdo jrasai. Sio
tipo vaizdo jrasuose didzioji dalis prekiy Zenkly reklamos atributy yra statiniai (t. y lipdukai, afiSos,
plakatai), todél kiek karty jie buvo matomi vaizdo jraso transliacijos metu nuspéti ir apskaiciuoti sunku,
o jvertinti matomuma reikia nemazai rankinio darbo perZzitirint ir rankiniu biidu skai¢iuojant, kiek karty
kuris prekés Zenklas pasirodé ekrane. Ta¢iau tam tikry matomumo metriky rankiniu baidu apskaiciuoti
nepavyksta, todél gaunami rezultatai néra labai iSsamis — jy negalima pilnai panaudoti skirtingy vaizdo
jrasy prekiy Zenkly matomumo palyginime.

Prekés zenkly reklamos efektyvumo vertinimas, panaudojant giliojo mokymosi metodus analizuojant
vaizding medZiaga, tebéra besivystanti sritis, tod¢l reikia atlikti tolesnius tyrimus, tobulinti metodikas
iSlieka atviras prekiy Zenkly aptikimo uzdavinys — norint apskaiciuoti prekés zenklo matomumo
metrikas, reikia sukurti prekiy Zenkly reklamos aptikimo algoritma, galintj aptikti visus kadre matomus
logotipus bei reklamuojamus objektus. Dauguma egzistuojanciy logotipy aptikimo metody yra sutelkti
i ribota logotipy kategorijy rinkinj, jie geba aptikti tik Zinomus prekés Zenklus. Siems modeliams
apmokyti panaudojami platis duomeny rinkiniai, susidedantys i§ gausybés skirtingy kategorijy
iSlieka staigus esamy prekés zenkly kiekio augimas ir spartus dabartiniy prekés zenkly jvaizdziy
keitimasis. Neretai reklamai naudojami ne tik konkretas prekiy zZenkly logotipai, bet ir nauji produktai
ar §ikiai, kurie nebiina jtraukti | duomeny rinkinius. Siy objekty tokio tipo modeliai aptikti negali [4].

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Sio darbo tikslas — taikant giliojo mokymosi algoritmus aptikti vaizdo jrase matomus prekés Zenklus
ir pateikti jy reklamos efektyvumo vertinima.

Tikslui pasiekti i$sikelti uzdaviniai:

1. iSbandyti jvairius giliojo mokymosi vaizdy analizés algoritmus ir jvertinti jy tinkamuma prekiy
zenkly aptikimo vaizdingje medziagoje uzdaviniui spresti.
2. sukurti programinj jrankj, kuris:
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o naudodamas giliojo mokymosi algoritmus analizuoty vaizdo medziaga ir teikty
duomenis apie prekiy zenkly matomuma.

o apdoroty ir sisteminty prekiy zenkly matomumo duomenis, pateikdamas jvairius
efektyvumo rodiklius (reklamos matomumo daznj, reklamos uzimama plotg ir pan.)

Tyrimo objektas

Sio tyrimo objektas — giliojo mokymosi modelis, kuris aptinka vaizdo jra§uose matomus prekés
Zenklus bei jy reklamas ir pateikia rezultatus, kuriuos galima interpretuoti vertinant reklamos
efektyvuma.
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1. Reklamos efektyvumo vertinimui pritaikomy jrankiy analizé

Siame skyriuje aprasoma reklamos efektyvumo vertinimo svarba, aptariamos vertinimo metrikos bei
egzistuojantys trilkumai. Apzvelgiamos jvairios giliojo mokymosi metodologijos, kurios pritaikomos
objekty aptikimo ir atpazinimo uzdaviniui spresti, i§skiriami jy pagrindiniai privalumai bei trikumai.
Taip pat aptariami $iy metody praktiniai panaudojimo pavyzdziai bei literatiiroje gauti aptikimo
rezultatai.

1.1.  Reklamos efektyvumo vertinimo svarbos bei paklausos analizé

Prekés zenklo tapatybés ir prekés zenklo zinomumo kiirimas uzima svarbig vietg sporto rinkodaros
pasaulyje ir yra itin svarbus rémimo sandoriuose ir partnerystéje. Tyrimai rodo, kad prekés Zenklo
zinomumas sudaro net 60-80 % [5] bendry pardavimy, o tai yra labai svarbu ilgalaikiam pajamy
augimui. Nenuostabu, kad prekiy Zenkly rémimas auga mazdaug 4 % per metus — rémimas jiems yra
puikus biidas sustiprinti savo identiteta bei paskatinti zZitirovus dométis jy prekés Zenklu [6].

Norédami i$siaiSkinti, kaip geriausiai nustatyti rémimo atsiperkamuma ROI, prekés Zenklai pirmiausia
turi suprasti, kaip jgyti ir iSmatuoti matomuma. Aiskus logotipy matomumas bet kuriame sporto
renginyje padidina prekés zenklo pardavima, patraukdamas zitiriniy gerbéjy, kuriuos natiiraliai
traukia prekés zenklai, susij¢ su konkre¢ia komanda ar sporto $aka, démesj [5]. Daugelis prekiy zenkly
renkasi remti atskirus sportininkus, kurie varzyby metu dévi jy prekés Zenklais puosta atributika. Sios
atributikos reklamos taip pat matomos ir arenose ar stadionuose. Kai gerbéjai mato, kad jy mégstamas
zaidéjas, kuris daznai skelbia jrasus jvairiose socialinés ziniasklaidos platformose ir bendrauja su
sekéjais, vilki marSkinélius su konkretaus prekés zenklo logotipu, jie yra paskatinami pirkti to prekés
zenklo produktus. Be to, stadionuose ir kitose sporto vietose logotipai yra aplink tribiing renginio metu

[7]1

Taciau logotipai matomi ne tik renginio metu. John A. Fortunato knygoje ,,Sporto rémimas: principai
ir praktika® pazymima, kad sportininkai yra kalbinami pries ir po treniruotés, o filmuota medziaga ir
nuotraukos i$ treniruo¢iy daznai naudojamos Zziniasklaidos pranesimuose [8]. Kitaip tariant, interviu
skyriai pries§ ir po treniruotés ar zaidimo suteikia komandg ar zaidéjus remiantiems prekiy zenklams
dar daugiau démesio. Kalbama ne tik apie zaidéjy uniformas, bet taip pat ir apie prekiy zenkly afiSas
dedamas ant sienos ar ekrano uz zaidéjy, kai jie yra kalbinami. Taigi, logotipai yra visur pries, per ir
po daugumos prestiZiniy sporto renginiy.

Atsizvelgiant | visa tai, akivaizdu, kad dideli kiekiai kompanijy remia sporto renginius ir nori biiti
matomi. Taciau nesuku suprasti, kad skirtingy kompanijy rémimas atnesa ne vienodg nauda. Todél
prekés zenklai ir rinkodaros vadovai iesko biidy, kaip iSmatuoti savo prekés zenklo matomumo
piniging verte visuose pirminiuose kanaluose — transliacijos, srautinio perdavimo ir socialiniuose —
naudojant nuoseklig ir patikima metodika. Cia atsiranda réméjo medijos verté SMV. SMV yra piniginé
prekés zenklo parodymo, remiant socialinj ar transliuojamg turinj, verté. Pavyzdziui, ji matuoja, kiek
vertingi yra aik$tés Zenklai NBA zaidimo metu arba MLB komandos paskelbtame socialiniame tinkle.
SMYV padeda prekiy Zenklams ir rinkodaros vadovams jvertinti savo investicijas j rémima, reklamg ir
prekeés zenklo partneryste. SMV apskaiciuojamas pagal prekés Zenklo pasiekiamumg, daZznumg ir
kokybe. Prekés zenklas turi iSmatuoti savo SMV, kad suprasty prekés zenklo verte ir skirtingy
rinkodaros kanaly generuojamg ROI [9]. Tam tikri prekiy Zenklai turi savo automatizuotus vertés
skai¢iavimo jrankius, gebancius jvertinti jy prekés Zenklo matomuma, tac¢iau dauguma prekiy zenkly
ar jmoniy, teikian¢iy reklamos paslaugas (taip pat ir Lietuvoje) tai daro rankiniu badu.

16



Skaiciuojant visa, kiekvieno sporto réméjo ziniasklaidos verte, atsizvelgiama j keleta veiksniy:

e FMV — tos pacios reklamos vietos ar paskirties vietos, kurioje rodomas prekés Zenklas,
jsigijimo kaina be jokiy rémimo privilegijy. Jis apskai¢iuojamas naudojant vidutines rinkos
normas.

e MVP, dar vadinama EMV - atsizvelgia j ekspozicijos kokybe. Tai yra FMV procentiné dalis,
priskirta rémimo poveikiui. Jis skiriasi priklausomai nuo ekspozicijos kokybeés, dydzio ir
1Skilumo.

o trukmés koeficientas (tik vaizdo jrasui) — trukmés koeficientas naudojamas tik vaizdo jrasams
ir nustato verte pagal laika, kiek prekés Zenklas arba jo logotipas buvo matomas ekrane.

SMYV apskaiciuojamas padauginus vaizdo jraSy FMV, MVP ir trukmés koeficienty.

Sioje formuléje objektyvus tik vienas parametras — trukmés koeficientas. Sj koeficienta §iuo metu
apskaiCiuoja skirtingai — vieni naudoja generalizuotas reik§mes, kiti naudoja rankinj skai¢iavimo
principg. Tam tikri dideli prekés Zenklai turi savo jrankius, kuriy pagalba seka savo trukmés
koeficients, taciau didziajai daliai prekiy Zenkly tokie jrankiai yra per brangis.

1.2.  Atviri logotipy duomeny rinkiniai

Sioje dalyje aptariami patys Zymiausi vie$ai prieinami logotipy duomeny rinkiniai, kurie placiai
naudojami logotipy aptikimo ir atpazinimo modeliams mokyti. Bendras jy visy aprasSymas pateiktas
lenteléje (zr. 1 lentelé.)

1 lentelé. Atviry duomeny rinkiniy apraSymas

Duomeny rinkinys Logotipai Prekiy Zenklai Paveiksléliai Objektai Metai
FlickrLogos-27 [10] 27 27 1080 4671 2011
FlickrLogos-32 [11] 32 32 2240 5644 2011
BelaLogos [12] 37 37 10 000 2 695 2009
SportLogo [13] 31 31 2 836 2 836 2020
QMUL-OpenLogo [14] 352 352 27 083 - 2018
FoodLogoDet-1500 [15] | 1500 - 99 768 145 400 2021
LogoDet-3K [16] 3000 2 864 158 652 194 261 2020

1.2.1. FlickrLogos su 27 klasémis

Duomeny rinkinj sudaro 27 klasés, kiekviena klas¢ atitinka vieng prekés Zenklg. Prekiy Zenkly
nuotraukos atitinka skirtingus Kriterijus: paveiksléliai atitinka jvairias apSvietimo salygas (natiiralioje
Sviesoje, apSviesti), yra jvairiy temy, atvaizduoti i§ skirtingy proporcijy, skirtingo dydzio. Duomeny
rinkinj 1§ viso sudaro 1080 paveiksléliai.

1.2.2. FlickrLogos su 32 klasémis

Duomeny rinkinj sudaro 32 klasés, kiekviena klas¢ atitinka vieng prekés zenkla. Prekiy Zenkly
nuotraukos kaip ir FlickrLogos-32 sudarytos remiantis jvairiomis sglygomis. Duomeny rinkinj i$ viso
sudaro 8240 paveiksléliai.
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1.2.3. Belgalogos

Duomeny rinkinj sudaro prekiy Zenkly nuotraukos, kuriy dydis — 800 pikseliy x 800 pikseliy. Duomeny
rinkinj sudaro 37 skirtingi logotipai, 1§ viso yra 10000 paveiksléliy.

1.2.4. Logo-Net

Logo-Net tai didelio masto logotipas vaizdy duomeny baze, kurig sudaro realiy produkty vaizdai ir yra
skirta logotipo aptikimo ir prekés zenkly atpazinimo modeliams apmokyti. Logo-Net sudaro du
duomeny rinkiniai:

e logos-18“: 18 logotipy klasiy, 10 prekiy zenkly ir 16 043 logotipy objektai.
e logos-160: 160 logotipy klasiy, 100 prekiy Zenkly ir 130 608 logotipo objektai.

1.2.5. LogoDet-3K

LogoDet-3K duomeny rinkinys — vienas i§ didziausiy logotipy aptikimo duomeny rinkiniy su
anotacijomis, kuriame yra 3000 logotipy kategorijy, beveik 200 000 aukstos kokybés rankiniu biidu
komentuojamy logotipy objekty ir 158 652 vaizdai. Sis duomeny rinkinys, dél prekés Zenkly gausos,
nustato sudétingesnj etalong ir gali buiti panaudojamas daugeliui esamy lokalizacijai jautriy uzduociy,
susijusiy su logotipy aptikimu, taikymui.

1.3.  Giliuoju mokymusi grijstos objekty aptikimo ir atpaZinimo architektiiros

Sioje dalyje aptariamos padios populiariausios objekty aptikimo ir atpazinimo modeliy architektiiros.
Taip pat i$skiriamos $iy architekttiry stipriosios savybés bei kur ir kokio tipo uzdaviniams jos spresti
yra tinkamiausios.

1.3.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliucinis neuroninis tinklas — vienas i§ dirbtiniy neuroniniy tinkly tipy, kuris labiausiai
specializuojasi j objekty aptikimo ir atpazinimo uzduotis. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai sudaryti
i$ daugybés sluoksniy, kur kiekvienas sluoksnis geba iSmokti aptikti tam tikras paveikslélio savybes.
Jy architektiira sudaro jvesties sluoksnis, i§vesties sluoksnis ir paslépti sluoksniai. Sie sluoksniai
atlieka operacijas, kurios pakeic¢ia duomenis, sickdamos iSmokti duomenims biidingy mokymosi
funkcijy. Trys i$ labiausiai paplitusiy sluoksniy yra konvoliucija, aktyvinimas arba ReLU ir telkimas
[17].

convolution
w/ReLu pooling fully-connected

Mmoo M
0 Uewwf.

fully-connected
w/ ReLu

)

1 pav. Bendra CNN architektiira
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Nepaisant santykinai mazo sluoksniy skaiciaus, kurio reikia sudaryti CNN, néra vieno geriausio
nustatyto biido kaip suformuluoti tinkamg. ISanalizavus susijusig literatiirg akivaizdu, kad panasSiai
kaip ir kity formy dirbtiniai neuroniniai tinklai, CNN taip pat daZniausiai vadovaujasi bendra
architekttora (zr. 1 pav.), kuri sudaryta i$§ keliy konvoliuciniy pakopy ir vieno ar daugiau visiskai
sujungty sluoksniy, kurie suteikia galutine iSvestj — klasifikavimo modulj. Taigi, pagrinding tiping
CNN architektiirg sudaro $ie komponentai [17]:

Filtry bankas arba branduoliai: kiekvienas filtras ar branduolys siekia aptikti tam tikrg charakteristika
kiekvienoje jvesties vietoje, todél erdvinis jvesties vertimas i§ budingo aptikimo sluoksnio bus
perkeltas j iSvest] be pakeitimy.

Konvoliucijos sluoksnis: konvoliucijos operacija placiai naudojama skaitmeniniame vaizdy
apdorojime, kai 2D matrica, vaizduojanti vaizda (I), yra sujungta su mazesne 2D branduolio matrica
(K) (zr. 1.1).

Sij=U *xK);; = Zzli,j “Kim,j-n (1.1)
m n

Konvoliucijos procese mazas slankusis filtras eina i$ kairés j deSing bei i§ virSaus | apacig per visa
vaizda. ISvesties zemélapio matmenys gaunami mazesni nei jvesties. Esant reikalui iSlaikyti tuos
pacius plok§tumos matmenis, galima pritaikyti uzpildymo technika,, pridédami nulius aplink jvestj ir
pritaikydami branduolio centrg ant atokiausiy elementy. Be to, Zingsnis reiskia pra¢jimo tarp dviejy
nuosekliy branduolio pozicijy dydj. DaZniausiai zingsnis pasirenkamas lygus 1.

Netiesinio aktyvinimo funkcija: filtry bankui sugeneravus iSvesti, prie jos pritaikoma netiesiné
aktyvinimo funkcija, kurios pagalba sudaromi aktyvinimo Zemélapiai. Si funkcija nustato neurono
iSvesties elges]. Yra keletas skirtingy, populiariy aktyvacijos funkcijy. Keletas jy:

ReLU (angl. Rectified Linear Unit function) — viena i§ populiariausiy aktyvacijos funkcijy
konvoliuciniuose neuroniniuose tinkluose. Tai funkcija, nepaliekanti neigiamy verciy (zr. 1.2).

xifx=0

f(x) = max(0,x) = {

Sigmoid funkcija — S formos kreivé. Funkcija svyruoja tarp [0, 1], todél placiai naudojama nustatyti
tikimybei i$ jvesties (zr. 1.3).

1
) = —— (13)
Hiperbolinis tangentas — funkcija, panasi j sigmoid, tik intervalas tarp [-1, 1] (zr. 1.4).
(0 = tan(x) = ———— 1 (14)
fx—anx—1+e_2x :

Telkimo sluoksnis (angl. Pooling): sumazina tinklo parametry skai¢iy, sumazindamas konvoliuciniy
18¢jimy erdvinj dyd;j (zr. 2 pav.) Be to, telkimo operacijos padeda gauti kintamg mazy jvesties vertimy
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atvaizdavimg. Maksimalus telkimas apskaic¢iuoja maksimalig kiekvieno jvesties pataiso reikSme,
vidutinis telkimas — vidurkius.

Max pooling 2 1

»

201 )01 2 | 3
0 1 1 0 Pooling

20|02

00| 3|1 1105

L

Average pooling| () 1.5

th

2 pav. Telkimo sluoksnio veikimo vizualizacija

ISkritimo sluoksnis: tai reguliavimo sluoksnis, kuris atsitiktinai iSmeta tinklo neurony vienetus,
neleidZiant jiems per daug prisitaikyti. Atmetimo technika leidzia susidurti su persimokymo problema,
tuo paciu taip pat pagerina ir tinklo naSuma. Jis gali buti taikomas bet kuriam tinklo sluoksniui.

Visiskai prijungtas (FC, angl. Fully connected) sluoksnis: konvoliuciniy etapy i§vestis i§lyginama j 1D
masyva ir prijungta prie visiskai sujungto sluoksnio. FC sluoksniai paima konvoliucijos / sujungimo
proceso rezultatus ir naudoja juos vaizdui klasifikavimui.

1.3.1.1. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly mokymo procesas

Mokymo proceso tikslas — optimizuoti neuroninio tinklo sluoksniy parametrus taip, kad biity
sumazintas skirtumus tarp nurodyty etike¢iy mokymo duomeny rinkinyje bei iSvesties prognozése.
Paprastai atgalinio skleidimo algoritmas yra labiausiai paplites neuroniniy tinkly mokymo metodas.
Mokymo procesas su dauginimu atgal yra toks:

1. pasirinkamas mokymui skirtas vaizdy duomeny rinkinys;

2. perduodama kiekviena partija per tinklg ir gaunama iSvestis;

3. apskaiciuojama paklaida tarp nurodyty etikeciy ir iSvesties prognoziy panaudojant praradimo
funkcija,

4. paskleidziama klaida visame tinkle taikant atgalinio skleidimo algoritma;

5. atnaujinami svoriai, kad biity sumazinama klaida;

6. kartojama, kol pradés konverguoti arba bus pasiekta iteracijy riba.

Labai svarbu pasirinkti tinkamg duomeny rinkinj. Visy pirma, atkreipiamas démesys j paveiksléeliy
skaiciy. Jeigu duomeny rinkinyje jy yra nepakankamai, modelis negebés apsimokyti ir pateikti teisingy
rezultaty. Taip pat duomeny rinkinys turi buiti subalansuotas — kiekviena klasé turi turéti panasy kiekj
paveiksléliy. Duomeny rinkinys padalijamas j tris dalis: mokymo, validacijos bei testavimo. Mokymo
dalis naudojama modelio mokymo metu, validacijos — modelio vertinimui mokymo metu bei testavimo
— modelio vertinimui po mokymo. Dauguma CNN sistemy reikalauja, kad visi mokymo duomenys
bty vienodos formos (t.y. ty paciy matmeny). Todél iSankstinis duomeny apdorojimas turéty biiti
pirmas Zingsnis prie§ mokymo procesg siekiant normalizuoti duomenis.

1.3.1.2. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly trikumai

Norédami gauti tikslesnius objekty aptikimo ar atpazinimo rezultatus, sprendimy, paremty standartine
CNN architekttira, nepakanka. Viena i§ pagrindiniy tradiciniy CNN problemy yra nykstanciy gradienty
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problema. Tai atsitinka treniruojant labai gilius neuroninius tinklus, kur gradientai, naudojami
svoriams atnaujinti treniruotés metu, tekédami per sluoksnius tampa vis mazesni. Dél to tinklui sunku
mokytis ir gali prastai veikti. Taip pat standartineé CNN architektiira, d¢l didelio kiekio mokymui
naudojamy resursy, ne visais atvejais yra palanki, norint apmokyti modelj, nes susiduriama su nasumo
problemomis. Remiantis tuo, dazniausiai tikslo siekiama renkantis pazangesnes architekttras. Kadangi
prekiy Zenkly atpazinimo problema sprendziame turédami didelj pradiniy duomeny kiekj, mus domina
efektyviis sprendimai, kurie gebéty susidoroti su duomeny kiekiu. Taip pat svarbi ir modelio
greitaveika, todél architektiira turi bati ir nadi. Siomis savybémis standartine CNN architektiira
nepasizymi, todel Siam uzdaviniui spresti reikalingas modernesnis jos jgyvendinimas.

1.3.2. ResNet — liekamasis neuroninis tinklas

ResNet yra konvoliucinio neuroninio tinklo tipas, kuris gali apmokyti labai gilius neuroninius tinklus,
sumazindamas nykstanciy gradienty problemg. Tradiciniame konvoliuciniame neuroniniame tinkle
funkcijos iSgaunamos jvestis perduodant per kelis filtry sluoksnius — kuo tinklas gilesnis, tuo
sudétingesnis tampa modelio funkcijy apmokymas. Taciau tinklui giléjant, gradientai, naudojami
svoriams atnaujinti treniruotés metu, tampa vis mazesni. ResNet modelis sprendzia Sig problema
jvesdamas liekamuosius rySius tarp sluoksniy, kurie palengvina gradienty tékme tinkle ir leidzia
apmokyti daug gilesnius tinklus [18].

Liekamasis rySys suteikia papildomg kelia duomenims pasiekti kitas neuroninio tinklo dalis
praleidziant kai kuriuos sluoksnius (zr. 3 pav.). Tarkim turint sluoksniy seka nuo i iki i + n, kur F
atstoja $iuos sluoksnius atitinkancias funkcijas, tradicinéje tiekimo j priekj architekttiroje, X pereis per
visus sluoksnius, taciau liekamieji rySiai suteikia galimybe tam tikrus sluoksnius praleisti [19].
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3 pav. FFNN ir ResNet palyginimas
1.3.2.1. Skirtingy sluoksniy ResNet

Siuo metu populiariausios kelios skirtingos ResNet architektiiros, kurios tarpusavyje skiriasi savo
turimy sluoksniy skai¢iumi [18] (Zr. 2 lentelé).

2 lentelé. Skirtingy ResNet palyginimas

Pavadinimas Aprasymas
ResNet18 Mazesnés ResNet versijos, turin¢ios maZiau sluoksniy. Paprastai
ResNet34 naudojamos uzduotims, kuriy skaic¢iavimo istekliai yra riboti.
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ResNet50 Didesnés ResNet versijos, turinéios daugiau sluoksniy. Paprastai jie
ResNet101 naudojami sudétingesnéms uzduotims, tokioms kaip vaizdy
ResNet152 klasifikavimas ir objekty aptikimas.

1.3.3. DenseNet

DenseNet yra konvoliucinio neuroninio tinklo (CNN) architektiiros tipas, tiesiogiai vienas su Kitu
jungiantis visus tinklo sluoksnius. Tai sukuria tanky bloka, kuris leidzia pakartotinai naudoti funkcijas
ir padeda susvelninti nykstanc¢iy gradienty problema. Siekiant sumazinti funkcijy Zemélapiy dydj,
DenseNet naudoja pereinamuosius sluoksnius, sudarytus i§ paketinio normalizavimo sluoksnio, po
kurio seka 1 x 1 konvoliucija ir 2 x 2 vidutinis telkimas (Zr. 4 pav.). Pereinamasis sluoksnis sumazina
aukscio ir plo¢io matmenis, bet palieka tokius pacius elementy matmenis [20] .
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4 pav. DenseNet tinklo architektiira

Vienas i$ §io modelio privalumy yra tai, kad jo mokymui kur kas maziau parametry nei tradiciniai
konvoliuciniai neuroniniai tinklai, nes nereikia i§ naujo mokytis pertekliniy funkcijy Zemélapiy.
Tradicinés, j priekj nukreiptos neuroniniy tinkly architektiros (FFNN), basenas perduoda i$ sluoksnio
i sluoksnj — kiekvienas sluoksnis nuskaito biiseng i$ ankstesnio sluoksnio ir raso j kitg sluoksn;j. [21]
Architekttiroje keiciantis busenoms, kartu perduodama ir informacija, kurig reikia iSsaugoti. DenseNet
§j informacijos i$saugojimg daro per papildomus tapatybés transformavimus. Kadangi DenseNet
architekttiroje sluoksniai tarpusavy nebendradarbiauja, mokymo metu galima dalj jy atsitiktine tvarka
pasalinti. D¢l to DenseNet biisena panasi j pasikartojancius neuroninius tinklus (angl. recurrent neural
network), taciau parametry skaicius yra daug didesnis, nes kiekvienas sluoksnis turi savo svorj.

1.3.4. VGGNet

VGGNet yra konvoliucinio neuroninio tinklo architekttira, kurig publikavo Oksfordo universiteto
Visual Geometry Group mokslininkai. Architektiirai biidingi nedideli konvoliuciniai filtrai (3x3) ir
labai gilis tinklai, kurie gali turéti iki 19 sluoksniy. VGGNet architektiira suskirstyta j penkis
pagrindinius blokus, kur kiekviename yra keli konvoliuciniai sluoksniai ir vienas ar daugiau
maksimalaus telkimo sluoksniy. Pristacius originalia VGGNet architekttirg ir atlikus testavimus su
»ImageNet“ duomeny rinkiniu tuo metu buvo pasiektas vienas i§ geriausiy vaizdy klasifikavimo
nasumy. VGGNet architektiira iSsiskiria tuo, kad naudoja labai mazus konvoliucinius filtrus, kurie
leidzia iSmokti smulkias savybes [22].

VGGNet gali biiti iSmokytas atlikti specifinius objektus, ta¢iau dazniau $is modelis naudojamas jau i§
anksto paruostas. Modelis yra iSmokytas naudojant ,, ImageNet“ duomeny imtj, todél jo svoriai gali
biti naudojami kaip atspirties taSkas treniruojant mazesnj duomeny rinkinj, skirtg konkreciai uzduociai
atlikti, naudojant perkeliamojo mokymosi technikg [23] (perkeliamasis mokymasis yra masininio
mokymosi metodas, kai modelis, parengtas atlikti vieng uzduot], yra pakartotinai naudojamas kaip
atspirties taSkas modeliui atlickant antrg uzduot;).
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1.3.5. Regionais gristi konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Regionais gristas konvoliucinis neuroninis tinklas yra objekty aptikimo algoritmo tipas, kuris,
naudodamas CNN, geba vaizde nustatyti ir rasti iSmoktus objektus. Paprastai $ie algoritmai naudoja
slankiojo lango vaizdo nuskaitymo technika, kurios metu i$ paveikslélio yra iSgaunami regionai, kurie
véliau perleidziami per CNN tam, kad biity lokalizuoti ir klasifikuoti objektai. Regionais gristi CNN
daznai laikomi tikslesniais nei kity tipy objekty aptikimo algoritmai, pvz., vieno Stvio detektoriai.
Vienas i§ pagrindiniy regioniniy CNN privalumy yra tai, kad juos galima iSmokyti konkreciai
pasirinktai problemai spresti konkrecioje aplinkoje. Tokie modeliai veikia dideliu tikslumu ir pasiZzymi
pakankamai sparcia greitaveika. Dél savo pritaitkomumo $io tipo modeliai placiai naudojami daugelyje
realiu laiku veikian¢iy programy, pvz., savarankiSkai vaziuojan¢iuose automobiliuose, saugumo
stebé&jimo sistemose ir medicininio vaizdy apdorojime [24].

1.3.5.1. R-CNN, greitas R-CNN ir greitesnis R-CNN

R-CNN, greitas R-CNN ir greitesnis R-CNN yra ,,Microsoft Research* sukurti regionais grjsti objekty
aptikimo algoritmai. Pradinio R-CNN modelio tikslas buvo priimti vaizdo jvest;j ir sukurti ribiniy lauky
rinkinio iSvestj, kur kiekviename laukelyje yra objektas ir objekto kategorija. Taciau laikui bégant
algoritmas buvo vis tobulinamas, todél dabar moderniausios algoritmo variacijos gali aptikti objektus
net ir trimatéje aplinkoje [25].

R-CNN (Regionai su CNN funkcijomis) galimy objekty regionams aptikti naudoja atrankinés paieskos
algoritma. Kiekvienas aptiktas objekto regionas paleidziamas per CNN ir yra priskiriamas arba
objektui, arba fonui. Nors modelis naudoja i§ anksto iSmokyta CNN vaizdo savybéms gauti, vis délto
modelis veikia pakankamai létai (zr. 5 pav.) [25].

Selective search

Class prediction [ \
1 cnN “’ *
Bounding box [+ | nd I Class prediction
prediction 0 % . He| enN [
q& g Bounding box
—- Y prediction

5 pav. R-CNN veikimo principo diagrama

Greitas R-CNN pagerina R-CNN dalindamasis skai¢iavimais tarp regiono pasitlymo ir klasifikavimo
etapy, todél bendras procesas tampa efektyvesnis. Uzuot paleides CNN kiekviename sitilomame
regione, visas vaizdas perduodamas per CNN, kad bty i$skirtos funkcijos, kurios véliau naudojamos
klasifikuojant kiekvieng sitilomg regiong (zr. 6 pav.). [26]
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6 pav. Greito R-CNN veikimo principo diagrama

Greitesnis R-CNN dar labiau pagerina greitaji R-CNN, naudodamas regiono pasitilymo tinkla (RPN),
kad sukurty sitilomus regionus, o ne naudojant atskirg algoritmg, pvz., atranking paieSkg [27]. Tai
leidzia dar greiciau aptikti objekta (zr. 7 pav.).
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7 pav. Greitesnio R-CNN veikimo principo diagrama

1.3.6. YOLO

YOLO yra objekty aptikimo realiuoju laiku algoritmas, kurj sukiiré Josephas Redmonas, Santosh
Divvala, Ross Girshick ir Ali Farhadi. YOLO padalija vaizdg j langeliy tinklelj ir kiekvienam tinklelio
elementui priskiria besiribojan¢iy langeliy rinkinj ir tikimybe, kad langelyje yra objektas.
Besiribojanciy langeliy ir klasiy tikimybéms apskaiciuoti naudojamas CNN, kuris vienu peré¢jimu
tiesiai i§ viso vaizdo apskai¢iuoja $ias reik§mes. Sis veikimo principas uztikrina ypa¢ sparéia
greitaveika, todél algoritmas ypa¢ tinka realaus laiko problemoms spresti [28]. (Zr. 8 pav.).

Class probability map

8 pav. YOLO iliustruotas veikimo principas [27]
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Skirtingai nei regionais grjstuose metoduose, kuriuose naudojama slankiojanéio lango technika
objekty regionams aptikti, YOLO mokymo ir testavimo metu mato visg vaizda, todél netiesiogiai
koduoja konteksting informacija apie klases. Greitas R-CNN neretai klaidingai priskiria fong kaip
objekta, nes nemato platesnio konteksto, tik tam tikrg jo dalj. Lyginant su greitu R-CNN, YOLO S$ioje
srityje padaro maziau nei puse fono klaidy.

1.3.6.1. YOLO architektiira

YOLO architektiirg jkvépé GoogLeNet [29] vaizdy klasifikavimo modelis. Tinklg sudaro 24
konvoliuciniai sluoksniai, po kuriy seka 2 visiSkai sujungti sluoksniai. Vietoj pradiniy moduliy,
naudojamy GoogLeNet, naudojamas 1 x 1 redukcinius sluoksnius, po kurio seka 3 x 3 konvoliuciniai
sluoksniai (zr. 9 pav.). Pradiniai konvoliuciniai tinklo sluoksniai i$skiria i§ vaizdo ypatybes, o visiskai
sujungti sluoksniai numato iSvesties tikimybes ir koordinates.

448

di

nz|

T

448

nz2

28 JE
3

28

J{;Ig

7

7|

7

xﬂx:@

3

Conv. Layer
7x7x64-5-2
Maxpool Layer
2x2-52

192

Conv. Layer
Ix3x192
Maxpool Layer
2x2-52

256

Conv. Layers
1x1x128
3x3x256
1x1x256
Ix3x512

Maxpool Layer
2x2-52

512

1024

Conv. Layers
1x1x256
3x3x512
1x1x512

3Ix3x1024
Maxpool Layer
2x2-52

1024

Conv. Layers
1x1x512
3x3x1024
3x3x1024

Ix3x1024-5-2

1024

Conv. Layers
3x3x1024
3x3x1024

4098 30

Conn. Layer  Conn. Layer

9 pav. YOLO architektiira

YOLO objekty réziy prognozéms nustato stiprius erdvinius apribojimus, nes kiekvienas tinklelio
langelis gali turéti tik viena klase. Sis erdvinis apribojimas riboja netoliese esanciy objekty aptikimo
skaiCiy. Taip pat modelis kur kas sunkiau aptinka smulkius objektus, ypa¢ jeigu jie persidengia. Svarbu
paminéti, kad objekty réZiy numatymui modelis negali interpretuoti skirtingy objekty konfigiiracijy ar
formato, modelis geba numatyti objektus tik pagal tai, kokie jie yra mokymo duomeny imtyje [28].

Skirtingos YOLO versijos naudoja skirtingus modelius paveikslélio savybéms iSgauti. Pavyzdziui,
YOLOV3 architektiirg papildo DarkNet-53 konvoliucinis neuroninis tinklas, kuri sudaro net 53
sluoksniai. Lyginant su ankstesnés versijos YOLOvV2 naudojamu DarkNet-19, DarkNet52 yra kur kas
tikslesnis, nes ji sudaro beveik 3 kartus daugiau sluoksniy. Ta¢iau dél modelio dydzio nukencia
greitaveika [30].

1.4. Logotipy aptikimo ir atpaZinimo sprendimuy analizé

Sioje dalyje aptariamos architektiiros, kuriomis remiantis literatiiros autoriai aprasé¢ sukurtus prekiy
zenkly aptikimo ar atpazinimo modelius. Taip pat aptariami gauti rezultatai bei modeliy privalumai
ar triikumai.

1.4.1. Logotipy atpazinimas naudojant ResNet

Logotipy aptikimo problemai spresti autorius naudoja ImageNet duomeny imtj bei pritaiko skirtingas
ResNet versijas ir pastebi, kad tam tikros ResNet variacijos (ResNet18, ResNet34) néra pritaikytos
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i§sikeltam uzdaviniui spresti ir pateikia tikslumg, Zemesnj nei 0,5. Kitose testuotose variacijose
(ResNet50, ResNet101, ResNet152) susiduriama su Kkita problema — dél didelio parametry skaiciaus,
modelio mokymui reikia labai daug skai¢iavimo resursy [31].

Pastebétoms problemoms spresti pristatoma nauja vieno etapo logotipo detektoriaus sistema, kurioje
detektoriaus pagrindas yra paprastas sutelktas tinklas su skirtingomis bloky iSdéstymo architekttiromis
(zr. 10 pav.). Darbe pateikti rezultatai parodé, kad sukurtas modelis geba aptikti logotipus panasiu
tikslumu kaip ir ResNet50, tadiau pasizymi spartesne greitaveika, nes mokymui ir aptikimui reikia
maziau skai¢iavimo resursy (zr. 3 lentelé) [30].

3 lentelé. ResNet50 ir autoriaus pasiiilyto modelio palyginimas

ResNet50 Sukurtas modelis
Parametry skaicius 36,797,857 22,392,225
mAP 0.382 £ 0.0921 0.408 £+ 0.1050
Testavimo laikas 41.18s. 36.45s.

T [PPeN

_________________________________________________________________________________________
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10 pav. Autoriaus pasitilyto modelio architektiira
1.4.2. Logotipy atpaZinimas naudojant DenseNet

Darbe, kuriame logotipy aptikimas jgyvendintas naudojant DenseNet, siekiant jvertinti siiiloma
modelj, mokymui ir testavimui buvo naudojamas FlickrLogos-32 logotipo atpazinimo duomeny
rinkinys. FlickrLogos-32 yra viesai prieinamas duomeny rinkinys, kuriame yra 8240 realaus pasaulio
32 skirtingy prekés Zenkly logotipy rinkinys. Jis buvo sukurtas logotipy paieskos ir keliy klasiy
logotipy aptikimo ir atpazinimo sistemoms jvertinti. Duomeny rinkinys buvo suskirstytas j tris atskirus
pogrupius: P1, P2 ir P3. Kiekviename pogrupyje yra visy 32 klasiy vaizdai. Mokymo rinkinj P1 sudaro
320 vaizdy, 10 vaizdy vienoje klasé¢je, o validavimo rinkinj P2 ir testy rinkinj P3 sudaro 3960 vaizdy.
DenseNet modelio rezultatai buvo 4% geresni, nei kitas auksc¢iausig rezultatg pateikes modelis [32].

Sprendimui sitilomg modelj sudaro keturi blokai: prie§ pirmgjj tanky bloka 7 % 7 konvoliucijos ir 3 x
3 vidutinio telkimo sluoksniai, kurie skirti i§ jves¢iy i$skirti funkcijas. Tarp kiekvieno tankaus bloko -
pereinamasis sluoksnis, sudarytas i§ 1 x 1 konvoliucijos ir 2 x 2 vidutinio telkimo. Ties ketvirtu bloku
seka 7x7 vidutinis telkimo sluoksnis, skirtas nustatyti objekty zemélapiy dyd;j kuris jungsis su pilnai
sujungtu sluoksniu (zr. 11 pav.) [32].
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11 pav. DenseNet interpretacija logotipy atpazinimo uzdaviniui spresti
1.4.3. Greito R-CNN ir greitesnio R-CNN taikymas prekiu Zenkly aptikime

Prekiy zenkly aptikimui darbe pasirinkti greitas R-CNN ir greitesnis R-CNN algoritmai.
Eksperimentai atlickami su vieSai prieinamu FlickrLogos-32 duomeny rinkiniu, kurj sudaro 32
skirtingy prekiy Zenkly logotipai. Skirtingai nuo logotipo atpazinimo, logotipui aptikti naudojami tik
priekinio plano vaizdai, kuriuose yra tam tikro tipo logotipo objektas.

Greitas R-CNN ir greitesnis R-CNN tinklai yra i§ anksto paruo$ti naudojant ImageNet duomeny
rinkinj. Kiekvieno vaizdo dydis kei¢iamas taip, kad jo trumpiausia krastin¢ buty 600, o ilgiausia
krastiné nevirSyty 1000 pikseliy. Mokymo metu, regiony pasitilymai, kuriy sankirta vir§ sgjungos
(IoU) sutampa su duomeny imtyje nurodytais objekto réziais (angl. bounding box) daugiau nei 0,5, yra
laikomi aptiktais objektais, o kiti — fonu. Modelio vertinimui naudojama mAP reikSmé.

Darbe pateiktuose rezultatuose galime pastebéti, kad tikslumas varijuoja ties skirtingais prekiy
zenklais. Tam tikrus prekiy Zenklus modeliai geba aptikti labai tiksliai (tikslumas siekia 90%), taciau
kai kuriy prekiy zenkly aptikimas tesiekia iki 60% [33].

Analizuojant neteisingai aptiktus logotipy atvejus, nustatyta kad dazniausiai pasitaiko dviejy tipy
logotipai, kuriuos sunku aptikti:

e paprasti logotipai — jei logotipai yra pernelyg minimalistiniai ir tinklui nepateikiama
pakankamai informacijos, kad galéty juos atskirti;
e logotipai, kurie turi daug skirtingy variacijy — kai kurie logotipai gali akivaizdziai pasikeisti

VW —

patikimam logotipo aptikimui.
1.4.4. Logotipy aptikimas naudojant YOLO

Logotipy aptikimo analizei pasitelktas YOLOv2. Ji sudaro 19 konvoliuciniy sluoksniy bei 5
maksimalaus telkimo sluoksniai. Darbe mokymui ir testavimui naudota duomeny imtis, kurig autorius
susikiiré pats atlikgs didelj kiekj pasirinkty prekiy Zenkly nuotrauky bei naudodamas internetinius
Saltinius. Renkant Siuos vaizdus, atsizvelgta  skirtingas apSvietimo salygas, skirtingus kampus,
skirtinga fotoaparato aiSkumg ir skirtingg fong. Kiekvienai kategorijai i§ viso buvo surinkta 1500
vaizdy, 1§ kuriy 1000 vaizdy surinkti 1§ skirtingy parduotuviy, o likusieji 500 paimti i§ interneto
iStekliy. Tikslumui jvertinti pasitelktos IoU vertés. Darbe pasiektas 96% bendras tikslumas, o kai
kuriuos prekiy zenklus modelis geba aptikti net 99% tikslumu [34].
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1.5. Objekty aptikimo ir atpaZinimo sprendimy analizé

Skirtingi giliojo mokymosi modeliai, gebantys atlikti objekty aptikimg ar atpazinima, turi stiprigsias ir
silpngsias savybes. Siekiant auk$¢iausio tikslumo rezultaty, neretai pasitelkiami ir hibridiniai giliojo
mokymosi modeliai, kurie apjungia atskiras skirtingy modeliy dalis ir pabrézia kiekvieno stiprigsias
savybes tam tikrai uzduodiai spresti. Siai uzduociai aktualiausi sprendimai, kurie geba kuo tiksliau
aptikti jvairius objektus (idealiausiu atveju — logotipus). Toliau aptarsime literatiiros autoriy aprasytas
objekty aptikimo ir atpazinimo architektiiras, kurias autoriai jgyvendino remdamiesi skirtingais giliojo
mokymosi modeliais.

1.5.1. ResNetir YOLO hibridiné sistema

Nors YOLOV3 algoritmas buvo patobulintas ir geba aptikti skirtingy masteliy objektus, tai ne visai
iSsprendé labai smulkiy objekty aptikimo problemos, tikslumas vis dar iSliecka gana prastas, o
atpazinimo klaida didelé. Darbo autorius nusprendé, kad geriausias biidas dar labiau pagerinti modelio
tikslumg yra suprojektuoti dar gilesnés architektiiros modelj, taciau tai didina gradiento iSnykimo
problemos atsiradima. Sios problemos sprendimui pasitelktas ResNet modelis: remiantis Darknet-53
tinklo struktiira vaizdo savybiy iSgavimui, vietoj jo pritaikomas ResNet modelis vaizdo savybéms
iSgauti [35].

ResNet

Darknet-53
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12 pav. ResNet ir YOLO hibridiné architekttira

Pirmiausia, jvedami 3 kanaly, 416 % 416 pikseliy vaizdai, i§ kurio naudojant Darknet-53 tinklg ir
ResNet iSgaunamos funkcijos. Toliau lokali ypatybiy saveika realizuojama naudojant konvoliucijos
branduolj, po kurio atliekamas keliy masteliy prognozés. Paveikslélyje (zr. 12 pav.) DBL modulis
atitinka dvimatj konvoliucinj sluoksnj, paketinio normalizavimo sluoksnj ir LeakyReLU sluoksnj,
kurie kartu sudaro maziausig tinklo komponentg. Tokiu biidu aktyvavimo funkcija paskirstoma tiesiniu
intervalu, o modelis drgsiau leidziasi gradientu [35].
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13 pav. DarkNet-53 architekttra

Hibridinis YOLO ir ResNet tinklas funkcijy i$skyrimui naudoja Darknet-53 tinklg (zr. 13 pav.) kartu
su ResNet tinklu. Pirma, Darknet-53 naudoja 3 x 3 ir 1 x 1 konvoliucijg tam, kad sumazinty objekty
zemélapio matmenis bei nustatytu zingsnj. Taciau Siuo btidu néra iSgaunamos galutinés funkcijos, nes
objekto padéties identifikavimo tikslumas yra menkas, o atkiirimo daznis yra mazas. Todél jvedamas
papildomai ResNet, kurio pagalba iSgaunamos papildomos funkcijos. Galiausiai apskai¢iuojamas
abiejy modeliy iSvesties vidurkis ir taip pasiekiamas bendras funkcijy gavimas.

Modelio testavimui naudota VOC2007 duomeny imtis, kurig sudaro daugybé vaizdy, kurie yra
pritaikyti objekty aptikimo ar atpaZzinimo uzdaviniui spresti. Siame darbe pasirinkti 5000 paveiksléliy,
kuriuose skirtingomis sglygomis atvaizduoti tam tikry kategorijy objektai — arkliai, traukiniai, katés ir
pan. (20 skirtingy). 250 paveiksléliy buvo naudojami modelio validacijai. Kadangi uzduotis sprendzia
daugelio skirtingy objekty kategorijy aptikima, standartiniy vertinimo metriky, kurios naudojamos kai
modelis geba aptikti tik vienos Zymos objektus, nepavyks. Autorius darbe naudoja mAP vertinimo
rodiklj.

TP

Tikslumas = W

> Tikslumas
n

Vidutinis tikslumas = (1.5)

Vidutinis tikslumas

mAP =
n

Modelio rezultatai pateikti lenteléje (Zr. 4 lentelé). IS rezultaty galime matyti, kad hibridinis Yolo —
ResNet modelis pasizymi geresniu tikslumu, taciau dél papildomy skai¢iavimy nukencia greitaveika.

4 lentelé. Skirtingy testuoty modeliy rezultaty palyginimas

Greitesnis R-CNN YOLOvV3 SSD Yolo - ResNet
mMAP 69.91 73.02 70.87 75.36
Laikas, s 260 350 220 380

1.5.2. Objekty aptikimas naudojant DenseNet

DenseNet teikiamus privalumus galime pastebéti atliktuose bandymuose, kuriuose gauti rezultatai
lyginami su kity modeliy teikimais rezultatais [21]. Pastebéta, kad DenseNet yra linkes nuosekliai
pagerinti tikslumg didéjant parametry skaiciui, be jokiy veikimo pablogéjimo ar per didelio
prisitaikymo pozymiy. Atliktuose testavimuose, naudojant jvairius konkurencingus duomeny rinkinius
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su jvairiais parametrais, modelis pasieké kur kas geresnius rezultatus nei pana$ts modeliai. Be to,
Siems rezultatams pasiekti, DenseNet reikalauja kur kas maziau parametry ir maziau skaiciavimy.

Straipsnio autoriaus pateiktuose rezultatuose galime pastebéti, kad DenseNet pateikia labai panaSius
rezultatus kaip ir ResNet, taciau veikia nasiau, nes modelj sudaro zymiai maziau parametry [21].
Pavyzdziui, modelis DenseNet-201 su 20M parametry duoda panaSia paklaida kaip ir ResNet101 su
daugiau nei 60M parametry (zr. 14 pav.).

Test error: ResNet-1001 (10.2M) 100
—— Test error: DenseNet-BC-100 (0.8M)
Training loss: ResNet-1001 (10.2M)
Training loss: DenseNet-BC-100 (0.8M)

— DenseNet 1 ResNet [ut

—— DenseNet-C 14 — DenseNet-BC 14 ‘
DenseNet-8 A

— DenseNet-BC

N

X
S

=)

test error (%)

test error (%)
3

test error (%)
=5

=
:
raining loss

®
)

3x fewer parameters

o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 50 100 150 200 250 300
#parameters x10% epoch

14 pav. ResNet ir DenseNet rezultaty palyginimas [20]

1.6. Giliuoju mokymosi gristas panasiy objektu grupavimas

vt —

panasiems duomeny taskams sugrupuoti pagal budingus modelius ar panasumus be iSankstinio
duomeny zyméjimo. Pagrindinis $iy metody tikslas yra atrasti pasléptas struktiiras arba rySius
duomeny rinkiniuose ar suskirstant duomenis j atskiras grupes. Vienas ryskus pavyzdys yra k-means
klasterizacijos algoritmas, kuris suskirsto duomenis j k grupiy, sumazindamas dispersijg kiekviename
Klasteryje [36]. Kiti metodai apima hierarchinj klasterizavima, tankiu pagrjsta grupavima ir spektrinj
atlicka lemiamg vaidmenj jvairiose srityse, tokiose kaip modelio atpazinimas, duomeny tyrin¢jimas ir
anomalijy aptikimas, suteikiant vertingy jzvalgy apie sudétingy duomeny rinkiniy pagrindines
padeda sumazinti matmenis ir iSgauti ypatybes, padedant identifikuoti esminius komponentus didelés
apimties duomeny rinkiniuose. Sie metodai ypa¢ naudingi tais atvejais, kai tikrosios klasés etiketés
nezinomos arba jas sunku gauti. Pavyzdziui, hierarchiniai klasterizavimo metodai sukuria | med;
panasig klasteriy struktiira, atskleidziancig rySius ne tik tarp atskiry duomeny tasky, bet ir skirtinguose
hierarchijos lygiuose. Tankiu pagrijsti grupavimo metodai, tokie kaip DBSCAN [37], gali nustatyti
ivairiy formy ir dydziy grupes pagal duomeny tankj. Spektrinis grupavimas panaudoja giminingumo
matricy savgsias reikSmes, kad sugrupuoty panasius duomeny taSkus, daznai sukuriant reikSmingas
grupes netiesisSkai atskiriamuose duomeny rinkiniuose. Nepriziiirimi klasterizacijos metodai ir toliau
yra labai svarbiis atskleidziant jvairiy duomeny tipy modelius ir struktiiras, todél jie yra butini jrankiai
platesnéje masininio mokymosi ir duomeny analizés aplinkoje.

K-means algoritmas — vienas i$ dazniausiai naudojamy klasterizavimo metody. Literatiiroje sitiloma
plétiniai veikia naudodami i$ anksto nustatytais parametrais. Literatiiroje sitiloma naujy schemy, kurios
padeda iSvengti iSankstinio klasteriy skai¢iaus pasirinkimo. Viename i$ straipsniy apraSoma strategija,
kurioje naudojamas U-k-means algoritmas pradinio klasteriy kiekio pasirinkimui [38]. Iteracijy metu,
U-k-means algoritmas, naudodamas pateikta duomeny struktiira, padeda panaikinti nereikalingus
Klasterius. U-k-means pranasumai yra pradinio nustatymo ir parametry laisvumas, taip pat atsparumas
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skirtingiems klasteriy kiekiams ir formoms su automatisku klasteriy skai¢iaus nustatymu. U-k-means
algoritmas buvo testuojamas su keliais sintetiniais ir realiais duomeny rinkiniais, taip pat rezultatai
buvo palyginti su dauguma esamy algoritmy, tokiy kaip R-EM, C-FS, k-means su nustatytu klasteriy
skai¢iumi ¢, k-means + gap ir X-means algoritmai. Rezultatai parodo U-k-means klasterizavimo
algoritmo pranasuma.

Autorius darbe pristato DeepCluster — klasterizacijos metoda, kuris naudodamas konvoliuninius
neuroninius tinklus, geba priskirti duomenis klasteriams pagal gautus parametrus [39] (zr. 15 pav.).
DeepCluster iteratyviai sugrupuoja funkcijas su standartiniu Klasterizacijos algoritmu, kmeans, ir
naudoja paskesnius priskyrimus kaip priezitirg, kad atnaujinty rezultatus. Testuojant metoda su dideliu
duomeny rinkiniu, tokiu kaip ImageNet ar YFCC100M, jis pasiekia geresnius rezultatus nei ankstesnés
geriausiomis laikytos sistemos. Sis metodas daro nedaug prielaidy apie jvestis ir nereikalauja daug
srities specifiniy ziniy, todél jis yra palankus objekty aptikimo modelio kiirimui.

Classification
. co¥
Convnet ey
/ -
x / J
- —_— t Pseudo-labels
. . \ Cluserng
. e ..
. t»— B :

15 pav. DeepCluster architektiira [38]
1.7.  Logotipy aptikimo problemos

Siame skyriuje aprasomos daZniausiai literatiiroje sutiktos logotipy aptikimo problemos, kurios daro
didziausig jtaka gaunamiems tikslumo rezultatams.

1.7.1. Mazy logotipy aptikimo problema

Lyginant su dideliais logotipais, mazy logotipy aptikimo tikslumas yra kur kas prastesnis ir tai yra dél
keliy priezas¢iy. Visy pirma, nedideliuose mazos skiriamosios gebos logotipuose yra mazai vaizdinés
informacijos, todél sunku i$skirti i$skirtines jy savybes. Mazi logotipai turi ribotg vizualaus turinio
vieta, dél to detalés gali prarasti aiSkuma, o teksto elementai gali tapti sunkiai jskaitomi. Antra, kadangi
mazas logotipas apima nedidelj vaizdo plota, ji supantj langelj rasti sunkiau nei didelj: prognozes
procese klaida, kurig sukelia mazo logotipo prognozuojamo aplinkos rémelio pikseliy nuokrypis, yra
kur kas mazesné nei klaida, kurig gauname didelio logotipo atveju. Galiausiai, duomeny rinkiniuose
yra kur kas maziau mazy logotipy pavyzdziy. Mokymo procese, kai ranka nustatytas rémelis labai
skiriasi nuo mazo logotipo tikrosios ribos, teigiamas mazo logotipo mokymo pavyzdziy skaicius bus
daug mazZesnis nei didelio logotipo atveju. D¢l Sios priezasties modelis daugiau démesio skirs dideliy
logotipy aptikimui, ignoruodamas mazy logotipy aptikimg. Todél svarbu efektyviai pagerinti mazy
logotipy aptikimo tiksluma skiriant démesj duomeny rinkiniuose esanc¢iy objekty dydziy balansui, tuo
pat metu iSlaikant dideliy logotipy aptikimo tiksluma.

Automobiliy logotipy aptikimo uzdavinys — vienas i§ aktyviai analizuojamy mazy logotipy aptikimo
temy. Kompleksinio fono atveju, automobilio logotipas paprastai uzima tik nedidel¢ vaizdo dalj, todel
tiksliai identifikuoti automobilio logotipus realiose situacijose yra keblu. Atsizvelgiant j dazng
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greitaveikos reikalavima, YOLO modeliai yra labai populiariis automobiliy logotipy aptikimo srityje
[40] [41] [42].

Kai kurie tyré¢jai padidina mazy logotipy vaizdy skai¢iy naudodami duomeny augmentacija, todél
modelis taip pat turi galimybe daugiau démesio skirti maZiems logotipo pavyzdZiams mokymo
procese. Atliktame transporto priemoniy logotipy aptikimo sudétingose scenose tyrime [41], autoriai
pasiiilé nauja, duomenimis pagrista patobulinta mokymo metoda, panaudojant YOLOV3. Jie sujungé
funkcijy iStraukimo tinklg su keliy masto sprendimy schema, kad pagerinty transporto priemoniy
logotipy aptikimo tikslumg. Taciau transporto priemoniy logotipy aptikimo sudétingose scenose
rezultatai vis dar iSliko nepatenkinami. Remiantis [41] nuoroda, autoriai [42] iSanalizavo transporto
priemones identifikavimo ypatybes statiniuose vaizduose ir nustaté, kad tiek funkcijy iStraukimo
tinklas, tiek aptikimo mokymo strategija turi reikSmingos jtakos transporto priemonés identifikavimo
tikslumui. Jie pasitlé lengva tinklo struktiirg su atskiriamais posikiais, kad pakeisty tradicinius
metodus, siekiant pagerinti aptikimo tikslumg ir greitj pagal YOLO pagrjsta sistemg. Eksperimentai
rodo, kad §is metodas pagerina transporto priemonés logotipo aptikimo realiuoju laiku nasuma, taip
pat pagerina nedidelio masto objekty aptikimo tiksluma, i§laikant greitj iki tam tikro lygio. Pridéjus
perifering informacija aplink maza logotipa kaip papildomus mokymo duomenis, galima gauti
turtingesne kontekstine informacija, kad biity lengviau aptikti transporto priemonés logotipg [4].

1.7.2. Logotipy matomumo kompleksi§kumas

Nattralios vaizdinés scenos paprastai yra gan jvairios ir neretai sudétingos — logotipai turi keleta
matomumo problemy, tokiy kaip dalinis jy matomumas dél kity objekty persidengimo, formos
pasikeitimas ir prastas perspektyvos efektas, o tai labai apsunkina logotipy aptikimg. Pastaraisiais
metais akademiniai sluoksniai skyré didelj démesj objekty aptikimui sudétingose scenose. Kai vaizda
veikia nepalankiis veiksniai, tokie kaip apSvietimas, sukimasis, okliuzija ir pan., detektoriaus veikimas
yra zenkliai prastesnis, todél butina sukurti efektyvy ir tvirta logotipo detektoriy [43] [44] .

Atliktame oro linijy logotipo aptikimo realiomis oro sglygomis tyrime [43], autoriai prasto matomumo
problemg sprendzia taikydami objekty aptikimag su AttentionMask [45] — darbe pasitiloma logotipy
aptikimo sistema nepalankiomis sglygomis ir prastu matomumu (Zr. 16 pav.). Kadangi oro linijy
logotipai ant Iéktuvy yra gan dideli, AttentionMask sistema pasalina mazy objekty mastelj, kad
pagerinty vykdymo efektyvuma ir sumazinty klaidingy teigiamy rezultaty skaic¢iy. Tam, kad biity
imituojamas at$iauriy ory poveikis ir duomeny rinkinys biity jvairesnis, autoriai darbe taiko duomeny
papildymo sprendimg. Eksperimentiniai rezultatai rodo, kad siiloma strategija gali pasiekti gera
logotipo aptikimo naSumg (MAP 0.69 ir mAP-75 naudojant YOLOv3 bei mAP 0.66 ir mAP-75 0.82
naudojant greitesnj R-CNN) sudétingose realaus pasaulio aplinkose.
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Raindrops

Increase brightness Contrast reduction Local blurring

16 pav. Skirtingy oro sglygy duomeny pavyzdziai

Atsizvelgiant | tai, kad logotipy aptikimas sudétinguose scenarijuose yra kompleksiskas dél didelés
logotipy tipy ir iSvaizdos jvairoves, logotipy aptikimo uzdaviniui spresti darbo autoriai pasitilé logotipo
aptikimo sistema, pavadintg LogoNet, kuri apima erdvinio démesio modulj [44]. Siiloma LogoNet
sistema, lyginant su jprastais aptikimo algoritmais, sutelkia démesj j logotipo objektus vaizde kur kas
tiksliau. Darbo eksperimenty rezultatai rodo, kad naSumas, naudojant FlickrLogos—32 duomeny imtj,
pageréjo mazdaug 1,5 %, palyginti su Kitais sprendimais.

LogoNet pasiekia reikSmingg naSumo padidéjimg per ilgg skai¢iavimo laikg. Norédami aptikti tg patj
logotipa su skirtingomis vaizdinémis savybémis, tyrime [46] Sig problema iSsprendé iSmokes
perkeliamo ir lankstaus kryzminio stiliaus santykio pagal meta-mokymosi strategijg. Be spartesnés
RCNN sistemos, Siame metode yra ir brolio atSaka, skirta pory palyginimo aplinkai sukurti. Tuo tarpu
detektoriaus klasifikavimo galvuté yra pertvarkyta j suderinimo modulj, kuris meta-mokosi, kaip
klasifikuoti regionus per porinj suderinima.

1.7.3. Duomeny rinkiniy disbalansas

Siekiant atlikti ,,ilgos uodegos*“! logotipy aptikimg, masininio mokymosi modeliai yra apmokomi
naudojant jvairius duomeny rinkinius, kuriuose yra ir jprasti, ir reti logotipai. Sie modeliai i§mokomi
atpazinti jvairias, su logotipais susijusias, vaizdines ypatybes ir rastus. Tac¢iau, duomeny rinkiniuose
skirtingy logotipy pasiskirstymas daznai biina netolygus. Naudojant Siuos duomenis modelio
mokymui, ,,galvos* (angl. head) duomenys dazniausiai yra per daug pritaikyti, taciau ,,uodegos* (angl.
tail), dél per mazo duomeny skaiciaus — per mazai [47] [48].

Sios problemos sprendimui moksliniame darbe sitilomas tvirtas bazinis metodas, pagristas YOLOv3
algoritmu, Logo-Yolo [16]. Pirmiausia, autoriai taiko K-means klasterizacijos algoritma - pasirenkamas
galimy inkaro déZzuciy skaicius ir kraStiniy santykio matmenys. Tada, panaudojama Zidinio paradigma,
su kuria pasalinamas méginiy disbalansas duomeny rinkinyje. Galiausiai, panaudojama CloU

! Tlgos uodegos logotipy aptikimo problema - kai duomeny rinkiniuose néra tolygaus duomeny pasiskirstymo - maZiau
paplitusiy arba re¢iau sutinkamy logotipy yra maziau, todél jy mokymo tikslumas, lyginant su kitais logotipais, yra kur
kas Zemesnis.
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paradigma, kuri pagerina ribinés dézutés regresijos rezultatus. Lyginant su YOLOv3 algoritmu, Sio
metodo nasumas Zymiai pageréjo numatant mazus objektus ir objektus sudétingame fone, taip pat
tiksliau aptikti retesni logotipai. Tac¢iau tam tikrais atvejais, metodas vis dar stokoja tikslumo — matome
prastg naSumg aptinkant panasius arba uzkimstus logotipus.

1.7.4. Atviro rinkinio logotipy aptikimo problema

Siuo metu, vis dar padiais populiariausiais logotipy aptikimo metodais islieka tie, kuriuose modeliai
apmokomi aptikti i§ anksto Zinomus, konkrecius prekés Zenklus. Sprendimai, kuriuose logotipy
aptikimas neapsiriboja tik i§ anksto zinomy logotipy aptikimu, vis dar yra pakankamai nauja tema, kuri
patrauké tik nedaugelio tyréjy démesj [14] [49] [50].

Ankstesniais tirty logotipy aptikimo atvejais buvo daroma prielaida, kad kiekvienoje klas¢je turime
turéti daug mokymui skirty duomeny, taip pat jiems priklausanciy ribiniy langeliy anotacijy. Taciau $i
prielaida, sprendziant atviro rinkinio logotipo aptikimo problema, yra negaliojanti, nes logotipy klasés
yra neapibréziamos ir i§ anksto nejmanoma detaliai Zinoti kiekvieno logotipo vaizdo. Siuo tikslu,
problemos sprendimui autoriai pasitilé atvirg logotipy aptikimo etalong ir duomeny papildymo
strategija, kuri orientuota j logotipo konteksto optimizavima: kontekstinj prieSpriesinj mokymasi (ang|.
CAL - Contextual Adversarial Learning) [14]. CAL paima logotipus kaip jvestis ir generuoja
sintetinius, konteksta atitinkan¢ius, vaizdus. Siuos naujai sugeneruotus paveikslélius galima naudoti
kaip papildomus mokymo duomenis, tadiau $io sintetinio vaizdo pasiskirstymas skiriasi nuo tikrojo
bandomojo vaizdo. Norédami iSspresti $ig problema, tie patys autoriai pasiiilé keliy perspektyvy
kryzminés klasés (angl. MPCC — Multi perspective Cross Class) domeny pritaikymo metoda [49].
MPCC atlieka funkcijy paskirstymo suderinimg duomeny papildymo principu i§ dviejy perspektyvy.
Pirma — atlikti sintetiniy logotipy vaizdy, kurie yra vieno karto piktogramy stebimos klasés, ir
autentisSky logotipy vaizdy, kurie yra visiSkai stebimos klasés, pozymiy pasiskirstymo suderinima.
Suderinus pozymiy pasiskirstymus tarp sintetiniy ir autentiSky vaizdy, modelis gali efektyviai
pasinaudoti sintetiniais duomenimis, kad pagerinty veikimg, ypac klaséms, turinioms ribotg
autentiSky mokymo duomeny imtj. Kitas biidas — suderinti logotipo ir ne logotipo vaizdy
pasiskirstyma.

34



2. Reklamos efektyvumo vertinimo architektiira

Siame skyriuje aprasoma kuriamos prekiy Zenkly reklamos efektyvumo vertinimo sistemos veikimo
architektiira bei pateikiamos reikalavimy specifikacijos, funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai bei
funkcijy veikimo principai.

2.1.  Sistemos panaudojimo atvejai

Siame darbe siekiama sukurti masininio mokymosi modelj, gebantj vaizdo jrasuose aptikti prekiy
zenkly reklamas, pateikti reklamos efektyvumo vertinimo rezultatus. Tam, kad biity galima §; modelj
panaudoti realiose situacijose, démesys skiriamas ir $io modelio eksploatacijai — sistemai, kuri gebéty
atlikti analize ir gauti rezultatus i3 bet kurio pasirinkto vaizdo jraso be papildomo programavimo. Sis
darbas siekia ne tik sukurti veiksmingg techninj sprendimg, bet ir uztikrinti, kad jis biity lengvai
panaudojamas ir praktiskai pritaikomas, suteikiantis galimyb¢ naudotojams gauti reikalingg
informacijg 1§ jvairiy vaizdo turinio Saltiniy panaudojant minimalias pastangas.

Kuriant prekiy zenkly reklamos efektyvumo vertinimo sistema, numatyti du panaudos atvejai: atlikti
vaizdo jraso analize bei apdoroti reklamos efektyvumo vertinimo duomenis. (zr. 17 pav.). Kiekvienas
atvejis detalizuojamas lentelése (Zr. 5 lentelé — 6 lentelé).

Atlikti vaizdo jraso
analize

rh

Naudotojas

Apdoroti reklamos
efektyvumo vertinimo
duomenis

th

17 pav. Panaudos atvejy diagrama

5 lentelé. ,,Atlikti vaizdo jraSo analize¢* panaudos atvejo aprasas

Panaudojimo atvejis Atlikti vaizdo jraSo analize

Tikslas Atlikti pasirinkto vaizdo jra$o analize¢

Aktoriai Naudotojas

Pries — salygos Kompiuteryje i§saugotas analizei norimas panaudoti vaizdo jrasas.
Suzadinimo sglyga Sistemos naudotojas nori atlikti vaizdo jraso analizg.

Po — salyga Gaunami vaizdo jraSo analizés rezultatai.

1. Kompiuteryje pasirenkamas analizei skirtas vaizdo jrasas.
Pagrindinis scenarijus 2. Vaizdo jraSas padorojamas algoritmais.
3. ISsaugomi gauti rezultatai.

Alternatyviis scenarijai -

6 lentelé. ,,Apdoroti reklamos efektyvumo vertinimo duomenis* panaudos atvejo aprasas
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Panaudojimo atvejis Apdoroti reklamos efektyvumo vertinimo duomenis

Susisteminti analizés metu gautus duomenis, atvaizduoti juos grafikuose ir pateikti

Tikslas .
iSvadas.
Aktoriai Naudotojas
Prie§ — salygos Sistema paruosta naudoti. Gauti vaizdo jraSo analizés rezultatai.
Suzadinimo salyga Sistemos naudotojas nori apdoroti pasirinkto vaizdo jraso analizés rezultatus.
Po —salyga ISsaugomas apdoroty duomeny rezultatas.

1. Sistemos naudotojas pasirenka vaizdo jraso analizés metu gautg rezultaty
faila.

2. Duomenys apdorojami algoritmais.

3. ISsaugomas apdoroty duomeny rezultatas.

Pagrindinis scenarijus

Alternatyviis scenarijai -

2.2.  Sistemos statinis vaizdas
Sistemg sudaro keturios klasés (zr. 18 pav.):

e Vvaizdo jrasSo klasé, kuri saugo vaizdo jraso failg, pavadinima bei apraSyma;

e Vvaizdo jraso analizés klas¢, kurig sudaro analizés numeris. Vaizdo jraSo analiz¢ gali
priklausyti tiek vienam konkre¢iam vaizdo jraSui,

e logotipy pozicijos klasé, kurig sudaro kadro numeris, tikslumas, matomumas bei uzimamas
plotas. Vaizdo jraso analizei priklauso daug logotipo pozicijy;

e ribos klasé, kurig sudaro virSutinio kairiojo ir apatinio deSiniojo aptikti logotipo ribos
koordinatés.

Ribos ‘ Logotipo pozicija
-x_kaire_virsus \ -kadro_n‘r
-y_kaire_virsus i1 1 -tikslumas
-x_desine_apacia -matomumas
-y_desine_apacia -plotas

1

Vaizdo jrasas Vaizdo jraso analizé

—vaizdo_jraSo_failas janazss or
-pavadinimas 1 0.1
-apraSymas

18 pav. Vaizdo jrasy analizés sistemos klasiy diagrama
2.3.  Funkciniai ir nefunkciniai reikalavimai
ISsikelti funkciniai reikalavimai:

e sistema, naudojanti kompiuterinés regos technologijas ir masininio mokymosi algoritmus,
aptinka ir lokalizuoja prekés Zenklus, jy reklamas vaizdo jraso kadruose;
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e Sistema, atsizvelgdama j kameros judesius ir perspektyvos pokyc€ius, geba sekti prekés Zenkly
reklamy judéjima;

e sistema pateikia aptiktas prekés Zenkly reklamas ir suteikia apie jas informacija;

e sistema, taikydama reklamos efektyvumo vertinimo formules, pateikia naudotojui apdorotus
analizés duomeny rezultatus.

ISsikelti nefunkciniai reikalavimai:

e sistema siekia auksta tikslumo lygj, aptikdama ir sekdama prekeés Zenkly logotipus jvairiomis
apSvietimo salygomis, jvairias kameros pasukimo kampais ir skirtingais fonais (aukstas
tikslumas laikomas virs 80%);

e sistema palaiko didelj duomeny srautg (1080p 60 kadry per sekunde vaizdo jrasus);

e sistema suderinama su skirtingais populiariausiais vaizdo jrasy formatais, dazniausiai
naudojamais tiesioginiuose sporto vaizdo jrasSuose, uztikrinant sklandy integravima su
skirtingais Saltiniais ir sumazinant suderinamumo problemas.

2.4.  Sistemos veikimo detalizavimas

Siame skyriuje apraSomas kuriamos sistemos veikimas, detalizuojami funkciniy reikalavimy veikimo
principai ir veiksmy sekos.

2.4.1. Bendras kuriamos sistemos aprasas

Siame darbe pasitilomas naujas prekiy Zenkly bei jy reklamy aptikimo sprendimas, kuris geba vaizdo
jra$uose aptikti visus prekés Zenklus bei jy reklamas. Sis rezultatas pasiekiamas sukuriant dvi giliuoju
mokymusi grjstas sistemos dalis (zr. 19 pav.).

4 N 4 N

¢ J

Duomenys—>
Prekiy zenkly aptikimo modelis Ty paciy prekiy Zenkly atpazinimo modelis

Klases: "TextLogo" "GraphicsLogo" Kiekvienam prekés Zenklui suteikiamas 1D

19 pav. Darbe sukurty masininio mokymosi daliy tarpusavio komunikacija

Prekés Zenkly aptikimui sukurtas sprendimas, kuris aptikimo procese neprisiriSa prie klasés, kuri
nurodo bitent prekés zenklo pavadinimg. Vietoj to, prekés zenklai aptinkami panaudojant dvi
bendrines klases — tekstiniai prekés zenklai bei grafiniai prekés Zenklai. Tokiam sprendimui
lgyvendinti, prie§ mokyma reikalingas papildomas duomeny paruoSimas, kurio metu turi biti
pakeiciamos visy prekeés Zenkly klasés. Tai atliekama pasitelkiant giliojo mokymosi teksto atpazinimo
modelj] CRAFT.

Siuo metodu jgyvendintas sprendimas turi minusg - aptikti prekés Zenklai netenka savo prekés Zenklo
pavadinimo klasés, tod¢l analizés metu tampa neaiSku, kurie prekés zenklai yra skirtingi, kurie tie
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patys. Sios problemos sprendimui pasitelkiamas antras masininio mokymosi modelis, kuris suskirsto
aptiktus prekés zenklus pagal vaizdines savybes j atskirus klasterius. Siy klasteriy déka, galime
nesunkiai identifikuoti tuos pacius prekés Zenklus ir analizuoti reklamos efektyvumo vertinimo
rezultatus.

Sistemg sudaro $ie etapai:

1.

duomeny rinkinio sudarymo etapas, kurio metu, panaudojant pacius populiariausius ir
didZiausius atvirus duomeny rinkinius, sudaromas vienas bendras modelio mokymui skirtas
duomeny rinkinys;

naujo duomeny rinkinio sudarymo etapas, kurio metu panaudojami kreps$inio rungtyniy kadrai
ir juose anotuojami visi matomi prekés Zenklai ir jy reklamos;

duomeny rinkinio paruo$imo mokymui etapas, kurio metu, pasitelkiant teksto aptikimo
masininio mokymosi modelj, duomeny rinkinyje klasés pakei¢iamas i dvi naujas klases —
tekstiniy prekés Zenkly ir ne tekstiniy prekés Zenkly klases;

duomeny rinkinio balanso etapas, kurio metu atlieckama duomeny rinkinio analizé,
identifikuojamos ir sprendziamos balanso problemos;

modelio mokymo etapas, kurio metu paskelbiamas modelis, pasirenkami jo parametrai bei
naudojant sudarytus duomeny rinkinius, mokomas aptikti prekés zenklus pasirinktg kiekj
epochy;

vaizdo jraSo analizés etapas, kurio metu pasirinktas vaizdo jraSas apdorojamas masininiu
mokymosi modeliu bei gauti rezultatai iSsaugomi atitinkamais formatais;

reklamos efektyvumo vertinimo duomeny apdorojimo etapas, kurio metu apdorojami gauti
aptikimo rezultatai — prekiy zenklai klasterizuojami pagal vaizdines savybes;

reklamos efektyvumo vertinimo etapas, kurio metu apdorojamas pasirinkto prekés Zenklo
klasteris bei pateikiami jo susisteminti reklamos efektyvumo vertinimo rezultatai.

Siy etapy detalesnis veikimas pavaizduotas schemoje (Zr. 20 pav.).
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Suvienodinami P Krepéinio aizdo jrasal Atrenkami nofuojamos
LogaDet-| | Ao EDduomenq rinkinqu"> rinkiniai rungtyviy sukarpomi j :D kadrai |:(> prekiy Zenkly
3K 5 OpenLogp formatai apjungiami j vaizdo kadrus reklamos
vieng bendra iragai
Duomeny rinkinio
paruosimas
Paveikslélis
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iSsaugomas su
naujos klasés
Zyma
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20 pav. Sukurtos sistemos veikimo principo schema




2.4.2. Vaizdo jraso apdorojimo panaudos atvejo aprasas

Vaizdo jraso analizés kertiné detalé — vaizdo jrasas. Sistemoje palaikomi vaizdo jrasy formatai —
mov, avi, mp4, mpg, mpeg. Vaizdo jrasas turi biiti iSsaugotas kompiuteryje.

Pasirinktus tinkamo formato vaizdo jrasa, sistema pradeda jo analiz¢. Vaizdo jrasai yra padalijami |
kadrus, kur kiekvienas kadras yra atskirai apdorojamas. Priklausomai nuo vaizdo jraso ilgio, kadry
per sekundg skaiCiaus bei raiskos, analizé gali Siek tiek uztrukti. Pasibaigus analizei, rezultatai
iSsaugomi lokacijoje, kur yra patalpintas vaizdo jrasas (zr. 21 pav.)

(actlvlty Atlikti vaizdo jrado analize[ <) Atlikti vaizdo jrado analize ])

Naudotojas 2 Sistema -2
Pasirinkti vaizdo |
jrasa i h
L
failas nepalaikomo formato
>
informuoti
failas palaikomo formato naudotoja apie
nepalaikomg
. failo formatg
Atverti vaizdo )
jraso srautg ’
" Gauti vaizdo
jraso kadrg J
e — »
kadrai pasibaigé
<
( K

gauti kadrg pavyko

Apdoroti kadrg ISsaugoti
‘ giliojo mokymosi [ rezultatus
‘ algoritmais — — —

prekiy Zenklai neaptikti

—

prekiniai Zenklai aptikti

Apskaiéiuoti prekiy )
1 zenkly parametrus

21 pav. ,,Atlikti vaizdo jraso analiz¢* veiklos diagrama
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2.4.3. Reklamos efektyvumo vertinimo duomeny apdorojimo panaudos atvejo aprasas

Kai naudotojas sékmingai atliecka vaizdo jraso analize ir gauna duomenis apie kadruose matomus
prekés zenklus, galima pradéti rezultaty sisteminimg. Reklamos efektyvumo vertinimo duomeny
apdorojimo eiga atvaizduota veiklos diagramoje (Zr. 22 pav.). Sistema suskirsto visus logotipus j
klasterius pagal vaizdines jy savybes. Kiekvienas klasteris apdorojamas atskirai — apskaic¢iuojamos
klasteriui priklausanciy logotipy matomumo savybeés.

(actlvlty Apdoroti reklamos efektyvumo vertinimo duomenis[ | <] Apdoroti reklamos efektyvumo vertinimo duomenis ])

Naudotojas 2 Sistema
Pasirinkti
analizés
rezultatus
v
Klasterizuoti
logotipus
Gauti klasterj

L visi klasteriai apdoroti
<

gautas neapdorotas klasteris

Gauti
susitemintus 18saugoti

fogotipo rezultatus
matomumo N

rezultatus

Sukurti grafikus
~ 1

22 pav. ,,Apdoroti reklamos efektyvumo vertinimo duomenis* veiklos diagrama
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3. Atviri bei sudaryti prekiy Zenkly duomeny rinkiniai

Siame skyriuje aprasomi modelio mokymui bei testavimui pasirinkti duomeny rinkiniai. Pateikiami
duomeny analizé€s metu gauti rezultatai bei apraSomos duomeny apdorojimo strategijos.

3.1.  Atviry duomeny rinkiniy apras§ymai ir jy analizé
Modelio mokymui naudojami jvairiis populiariis duomeny rinkiniai:

e FlickrLogos-32: §is duomeny rinkinys apima 32 prekiy Zenkly klases i$ jvairiy sri¢iy. Kadangi
jame yra apie 8 000 vaizdy su pazymétomis prekiy zenkly ribomis, jis puikiai tinka prekiy
zenkly aptikimo ir atpazinimo modeliui kurti (zr. 23 pav.).

e LogoDet-3K: Siame duomeny rinkinyje yra daugiau nei 3 000 unikaliy prekiy Zenkly klasiy,
158652 vaizdy su pazymeétais prekiy Zenklo simboliais. Pagrindinis §io duomeny rinkinio
pranasumas — didelé prekiy Zenkly variacijy gausa (Zr. 24 pav.).

e SportLogo: duomeny rinkinys, kuriame yra anotuotas 31 skirtingas prekés zenklas ir 2836
vaizdai i§ ledo ritulio bei krep$inio sportiniy rungtyniy (Zr. 25 pav.). Sis duomeny rinkinys
atitinka §io darbo iSsikeltus tikslus bei tiriamg objekta — jj sudaro sportiniy rungtyniy metu
matomi prekés zenklai.

24 pav. LogoDet-3k duomeny perzitra
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25 pav. SportLogo duomeny perzitira

Pries pradedant kuri masininio mokymosi modelius, svarbu atlikti keleta techniniy analiziy, kuriy
tikslas — jvertinti duomeny kokybe ir tinkamumg. Norint gauti jzvalgy apie duomeny rinkinio sudétj ir
charakteristikas, butina taikyti tiriamosios duomeny analizés (EDA) metodus. Tai apima logotipy
kategorijy paskirstymo apskaiciavimg, skirtingy logotipo atributy (formy dydziy, teksto) daznumo
tyrimg ir bet kokio klasiy disbalanso ar paklaidy, galin¢iy turéti jtakos tolesnéms ML uZzduotims,
nustatyma. Pasirinkty duomeny im¢iy apraSymai pateikti lentelése (7 lentelé — 8 lentelé).

7 lentelé. FlickLogos duomeny rinkinio aprasas

Duomeny rinkinio | ApraSymas Paveiksléliai Viso paveiksléliy

dalis

P1 Atrinkti paveiksléliai su $variu fonu. 10 kiekvieno 320
Kiekviename paveikslélyje po vieng logotipo
prekés zenklo logotipa.

P2 Skirtingi paveiksléliai kuriuose matomas 30 kiekvieno 3960
bent vienas prekés zenklo logotipas logotipo
Ivairiomis salygomis. 3000 paveiksléliy be
Paveiksléliai be logotipy. logotipy

P3 Skirtingi paveiksléliai kuriuose matomas 30 kiekvieno 3960
bent vienas prekeés Zenklo logotipas logotipo
jvairiomis salygomis. 3000 paveiksléliy be
Paveiksléliai be logotipy. logotipy

Atlikta LogoDet-3K duomeny rinkinio Zymy analizé atvaizduota poriniame grafike (dar vadinamoje
sklaidos diagramy matricoje) (zr. 26 pav.). Histogramose galime pastebéti, kad x pasiskirstymas
atrodo gana tolygus su nedidele koncentracija ties centru, o y pasiskirstymas rodo stiprig centravimo
tendencija — dauguma verciy susitelkia aplink vidurj. Sklaidos diagramose matomas centrinis X ir y
verciy susitelkimas, o plotis ir aukstis indikuoja trikampio pasiskirstyma — tai nurodo, kad ekstremaliy
ver¢iy yra nedaug. RySys tarp plocio ir auk$¢io rodo teigiamg koreliacija, kur didesni plotis daznai
atitinka didesnj aukstj, tatiau didesnés vertés rodo didesnj kintamuma. Si analizé parodo ir tam tikrg
centrinj susitelkimg ir duomeny simetrijg, ypac aplink x ir y vidurius.
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26 pav. LogoDet-3K duomeny rinkinio analiz¢

8 lentelé. LogoDet-3k duomeny rinkinio aprasas

Kategorija Paveiksléliy skaicius Prekiy Zenkly skaidius
Maisto prekiy zenklai 53,350 64,276
Drabuziy prekiy zenklai 31,266 37,601
Biitinybiy prekiy zenklai 24,822 30,643
Kiti prekiy zenklai 15,513 20,016
Elektronikos prekiy Zenklai 9,675 12,139
Transporto prekiy zenklai 10,445 12,791
Laisvalaikio prekiy Zenklai 5,685 6,573
Sporto prekiy Zenklai 3,953 5,041
Medicinos prekiy Zenklai 3,945 5,185
Viso 158,652 194,261

3.2.  Duomeny rinkinio kiirimas

Tolimesniam modeliy testavimui realiose situacijose, sukurtas naujas duomeny rinkinys. Kuriant
duomeny rinkinj, atsizvelgta j $iuos scenarijus:

e skirtingi kamery kampai — kadrai i$ arti, platts kadrai, kadrai i§ toli, Soniniy kamery kadrai;
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e kadrai su skirtingomis apsvietimo sglygomis;

e jvairios prekiy zenkly pozicijos;

e susiliejg kadrai — greito judesio kadrai, kuriuose objektai matomi neryskiai;

e persidengiantys objektai — prekiy Zenklai i$ dalies dengiami zaidéjy ar kity objekty;
e jvairiy rezoliucijy kadrai.

Sukurta duomeny rinkinj sudaro 1500 kadry i§ 10 skirtingy krepsinio varzyby jrasy (zr. 27 pav.).
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27 pav. Sudaryto duomeny rinkinio perzitira

Atliktoje duomeny rinkinio analizéje, kuri atvaizduota poriniame grafike (zr. 28 pav.), pateikiama
iSsami duomeny rinkinio ribojanciy langeliy koordinaciy ir dydziy pasiskirstymo ir ry$iy matrica.
Histogramos ir sklaidos diagramos rodo, kad dauguma ribojanéiy langeliy yra salyginai mazo dydzio,
taCiau egzistuoja keletas objekty, kurie iSsiskiria savo dydziu 1§ kity. Taip pat galime pastebéti, kad
padétys yra gana jvairios, néra stipriai koreliuojancios.
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28 pav. Sukurto prekés Zenkly krepSinio rungtynése duomeny rinkinio analizé
3.3.  Duomeny rinkiniy apdorojimas

Tam, kad standartinis objekty aptikimo modelis veikty, reikia bent dviejy skirtingy aptinkamy objekty
klasiy. Logotipy aptikimo duomeny rinkiniuose kiekvienas prekés zenklas yra priskiriamas kategorijai
pagal prekés zenklo pavadinimg. Vadinasi, duomeny rinkiniai turi tiek klasiy, kiek juose yra skirtingy
prekiy zenkly. Toks duomeny rinkinio principas turi trikumy:

e modelis turi buiti apmokomas aptikti kiekvieng prekés Zenklg atskirai. Tam reikalingas didelis
duomeny kiekis su kiekvienu prekés zenklui;

e duomeny rinkinys turi buti subalansuotas;

e model; reikia kaskart i§ naujo mokyti aptikti zinomus, bet iSvaizdg pakeitusius prekiy zenklus;

o reikia sekti kiekvieng naujg prekés Zzenklg. Tai lemia, kad modelis turi biiti kaskart vis i§ naujo
apmokomas.

Siame darbe sickiama sukurti visy prekiy Zenkly globaly aptikimo modelj, kuris gebéty aptikti tick
senus, tiek naujus, tiek zinomus, tiek naujus prekiy zenklus bei jy reklamas. Todél duomeny rinkinys
yra modifikuojamas — duomenys yra suskirstomi j dvi klases — tekstinius prekiy Zenklus ir ne
tekstinius prekiy Zenklus. Duomeny rinkinio korekcija atlickama $iais zingsniais (zr. 29 pav.):

1. isskiriamos ribojamojo langelio koordinatés i$ jau turimy anotuoty logotipy duomeny rinkiniy;
2. vaizdas apkarpomas pagal ribojamojo langelio koordinates, taip gaunamas konkretus prekés
zenklo regionas;
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3. apkarpytas vaizdas apdorojamas naudojant CRAFT (angl. Character-Region Awareness For
Text) teksto aptikimo modelj;

4. jei aptinkamas tekstas, pazymime tg konkrety ribojimo laukelj kaip ,,TextLogo®. Kitu atveju
apribojantj langelj pazymime kaip ,,GraphicsLogo®.

Duomeny rinkinio

paruosimas
Taip—>{ TextLogo klasé
Paveikslélis

Aptinkamas tekstas ':{> Iisailjjg: ::::éssu
zyma
Ne GraphicsLogo .
klasé

29 pav. Duomeny rinkinio apdorojimo eiga

Apdoroty atviry logotipy duomeny rinkiniy klasiy pasiskirstymo rezultatai pavaizduoti lenteléje (zr. 9
lentelé). Galime pastebéti labai didelj duomeny rinkinio disbalansg — tekstiniy prekés zenkly yra
gerokai daugiau nei grafiniy. Dél netolygaus duomeny pasiskirstymo, modelis bus Saliskas tekstiniams
prekiy Zenklams, dél to nukentés klasifikavimo rezultatai testavimo metu. Klasiy balanso problema
sprendziama panaudojant vienoda kiekj abiejy klasiy duomeny — visus grafinius prekés zenklus bei
atitinkamga dalj jvairiy, atsitiktine tvarka parinkty, tekstiniy prekiy zenkly. Galutini duomeny rinkinj
sudaro 27 796 grafiniai prekés zenklai bei 27 796 tekstiniai prekés zenklai.

Siame darbe sukurtame krepginio duomeny rinkinyje su anotuotais prekiy Zenklais bei jy reklamomis,
klasiy disbalanso problema nepastebéta — prekiy zenklai pasiskirst¢ tolygiai. Kiekviename kadre
pastebime po 6 — 8 grafinius prekés Zenklus bei 7 — 10 tekstiniy prekés zenkly.

9 lentelé. Duomeny rinkiniy klasiy pasiskirstymas po apdorojimo

Duomeny rinkinio pavadinimas TextLogo klasé Graphics Logo klasé
LogoDet-3K 168 416 25 845
FlickrLogos-32 4910 734

SportLogo 1619 1217

Viso 174 945 27 796

Galutinis, modelio mokymui skirtas, duomeny rinkinys saugomas:

e COCO (angl. Common Objects in Context) formatu — tai duomeny formatas, kuris placiai
naudojamas objektams aptikti, segmentavimo modeliams mokyti ir vertinti.
e YOLO formatu.

COCO duomeny rinkinj sudaro:

e anotacijos: COCO duomeny formato pagrindiné dalis yra anotacijos informacija, kuri apraso
objektus ir jy savybes vaizduose. Kiekviena anotacija apima $i3 informacija:
o vaizdo ID: unikalus identifikatorius vaizdui, kuriam priklauso anotacija.
o kategorijos ID: unikalus objekto kategorijos ar klasés identifikatorius.
o ribojamasis langelis: koordinatés apibtidinancios staciakampio formos Zyma, kuri
apima objekta vaizde. Sios koordinatés paprastai pateikiamos kaip (x, y, plotis, aukstis).
e vaizdai: taip pat pateikiama informacija apie vaizdus duomeny rinkinyje, jskaitant:
o vaizdo ID: unikalus identifikatorius vaizdui.
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o failo pavadinimas: vaizdo failo pavadinimas arba kelias.
o plotis ir aukstis: vaizdo matmenys taskais.
e kategorijos: COCO duomeny rinkiniai apima jvairias objekty kategorijas. Kiekvienai
kategorijai priskiriamas unikalus kategorijos ID ir kategorijos pavadinimas.

YOLO duomeny rinkinj sudaro:

e anotacijos: tekstiniai failai tokiu paciu pavadinimu kaip ir vaizdas, bet su plétiniu .txt, kuriuose
aprasomi ribojantys langeliai aplink objektus ir jy klases. Kiekviena komentary failo eiluté
zymi vieng vaizdo objekta,

e paveiksleliy ir anotacijy aplankai, kuriuose atskirai saugomi vaizdai bei anotacijos;

e mokymo, validacijos bei testavimo aplankai paveiksléliy bei anotacijy aplankuose, kuriuose
saugomos duomeny rinkiniy dalys.

Pries pradedant kuri masininio mokymosi modelius, prireikia atlikti paveiksléliy apdorojima.
Atsizvelgiant | vaizdo dydzius, skiriamaja geba ir spalvy erdviy skirtumus, atlieckamos tam tikras
operacijas:

e normalizavimas: normalizuojant vaizdus, pikseliy reikSmés nustatomas iki standartizuoto
diapazono. Tai padeda sumazinti pikseliy intensyvumo svyravimy poveikj ir uztikrina, kad visy
vaizdy duomeny pasiskirstymas biity panasus;

e sukimas ir apvertimas: $ios operacijos apima vaizdo pasukimg tam tikru kampu arba apvertimag
horizontaliai arba vertikaliai. Sios transformacijos padeda i$plésti duomeny rinkinj ir padidinti
jo jvairove, todél modeliai biina atsparesni objekty padéties skirtumams;

e histogramos iSlyginimas: histogramos iSlyginimas, perskirstydamas pikseliy intensyvuma,
padidina vaizdo kontrasta. Tai padeda pagerinti detaliy ir struktiiry matomumg, ypa¢ esant
prastam arba netolygiam apsvietimui;

e triukSmo Salinimas: vaizdo triuk§mo mazinimo metodais siekiama sumazinti vaizduose esantj
triuk§mg arba artefaktus. Taikomas Gauso filtravimas, kuris padeda pagerinti vaizdo aiSkumg
ir padidinti gauty rezultaty tiksluma.

Funkcijy istraukimas — taip pat labai svarbus duomeny apdorojimo Zingsnis. Sis procesas apima
neapdoroty vaizdo duomeny pavertima prasmingu vaizdu, kurj gali suprasti ML algoritmai. Funkcijy
iStraukimui taikomi metodai:

¢ nekintamo masto funkcijy transformavimas (angl. Scale-Invariant Feature Transform — SIFT):
SIFT yra patikimas ir pladiai naudojamas funkcijy iSgavimo metodas, kuris nustato
pagrindinius taSkus ir apskai¢iuoja deskriptorius pagal vietinius vaizdo gradientus;

e orientuoty gradienty histograma (angl. Histogram of Oriented Gradients - HOG): HOG
apskaiCiuoja orientuoty gradienty histogramas vietiniuose vaizdo regionuose. Jis fiksuoja
gradiento orientacijy pasiskirstyma.

Be to, labai svarbu padalyti duomeny rinkinj j tinkamus mokymo, validavimo ir testavimo dalis.
Mokymo rinkinys naudojamas modelio mokymui, validavimo rinkinys naudojamas modelio
validacijai ir hiperparametry derinimui, o testavimo rinkinys yra naudojamas galutinio modelio
veikimo jvertinimui. Duomeny paskirstymas: 80% mokymo duomeny imtis, 10% validavimo
duomeny imtis, 10% testavimo duomeny imtis.
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4. Reklamos efektyvumo vertinimas
Reklamos efektyvumo vertinimas atliekamas remiantis SMV formule:
SMV = FMV X MVP X DF,

e FMV (angl. Full Media Value) — §ig reik§me nustato reklamos uzsakymo vykdytojas;

e MVP (angl. Media Value Percentage) — $i reik§mé susideda i$ prekés Zzenklo matomumo
kokybés rodikliy, tokiy kaip dydis, matymo kampas, matomos reklamos vieta ekrane ir pan.;

e DF (angl. Duration Factory) — Sig reikSme nusako kiek laiko prekés zenklas buvo matomas
eteryje.

Padauginus Siuos tris komponentus kartu, SMV formulé suteikia iSsamig metrika reklaminés
kampanijos veiksmingumui jvertinti. Tai leidZia reklamuotojams ir rinkodaros specialistams jvertinti
ju reklaminiy pastangy sukuriamg verte, atsizvelgiant j finansines investicijas (FMV) ir kokybinius bei
laikinus prekés Zenklo eksponavimo aspektus (MVP ir DF). Sis daugialypis poziiris leidZia suprasti
reklamos iniciatyvy poveikj ir padeda tobulinti biisimas strategijas siekiant optimaliy rezultaty.

Tam, kad apskaic¢iuoti $iuos rodiklius reikia:

e apskaiciuoti, kiek kiekvienas prekés zenklas, kaskart pasirodgs ekrane, uzima vietos.
Apskaic¢iuojama reklamos uzimama vieta (jeigu matomos keli tie patys prekiy zenklai — plotas
sumuojamas) (zr. 30 pav.);

we publy/tea. :

30 pav. Prekiy zenkly uzimamy ploty vizualizavimas

e apskaiciuoti, kokig pozicija kiekvienas prekés Zenklas uzima ekrane (kuo arc¢iau ekrano centro,
tuo prekés zenklas geriau pastebimas). Apskai¢iuojamas matomo prekés Zenklo centro
atstumas iki ekrano centro (zr. 31 pav.);
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31 pav. Prekiy Zenkly atstumo iki centro vizualizavimas

e apskaiciuoti, kiek karty transliacijos metu buvo matomas kiekvienas prekés zenklas (prekés
zenklas laikomas matomu, kai ekrane jis iSlicka 1 sekunde). Jeigu vienu metu matomi keli tie
patys prekiy Zenklai, laikoma, kad jis matomas tik vieng kartg (zr. 32 pav.).

32 pav. Keliy ty paciy prekiy zenkly akcentavimas

e apskaiCiuoti santykj tarp analizuojamo matomo prekés Zenklo uzimamo reklamos ploto bei visy
kity prekiy zenkly reklamy uzimamo ploto. Kuo daugiau reklamy matoma tuo paciu metu, tuo
mazesné tiriamo prekés Zzenklo matomumo tikimybé.

e Apskaiciuoti matomos reklamos anamorfing projekcija. Kuo aptiktas prekés zenklas labiau
18kraipomas, tuo jo matomumas bei atpazinimas biina prastesnis.
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5. Prekiy Zenkly aptikimo bei atpazinimo tiriamoji dalis
Tiriamosios dalies tikslai:

e jvertinti kiekvieno pasirinkto giliojo mokymosi algoritmo tikslumo rezultatus ir juos
tarpusavyje palyginti. Rezultaty vertinimas atlickamas remiantis skirtingomis vertinimo
metrikomis, tokiomis kaip atkiirimas, tikslumas, vidutinis bendras tikslumas, persidengimo
rodikliai ir pan.

e idtirti ir jvertinti algoritmy greitaveika. Sios problemos uzdavinys orientuotas j realaus laiko
duomeny apdorojima, tode¢l greitaveika vertinimas ypac svarbus.

5.1. Tiriamosios dalies apraSymas

Tiriant objekty aptikimo biidus, kuriuos biity galima pritaikyti prekiy zenkly reklamos aptikimui,
nuspresta palyginti vieno ir dviejy sluoksniy objekty aptikimo architekttiras. Vieno sluoksnio metodas
naudoja paprasta, seklig tinklo architektiirg, kuri apdoroja jvesties vaizdg vienu zingsniu. Siuo metodu
lgyvendinti sprendimai demonstruoja greita objekty atlikimo laikg, nes tai reikalauja (lyginant su
dviejy sluoksniy architektiira) kur kas mazesniy skai¢iavimy kasty, todél jis biina tinkamesnis realiojo
laiko programoms, kuriose greitis yra labai svarbus. Ta¢iau pastebima, kad modeliai neretai praranda
tiksluma, kai aptinkami objektai yra 1§ dalies uzdengti arba prastai apSviesti. Kita vertus, dviejy
sluoksniy architektiiroje naudojamas sudétingesnis tinklas su papildomu sluoksniu, skirtu
sudétingesnéms vaizdy ypatybéms uzfiksuoti. Dél to, gilesnis tinklas gali demonstruoti aukStesnj
tiksluma, ypa¢ sudétingesnése situacijose (pvz., skirtingomis ap$vietimo sglygomis, susiliejusiuose
kadruose, persidengimuose). Lyginant siuos du metodus, siekiama rasti kompromisa tarp skai¢iavimo
efektyvumo ir aptikimo nasumo.

Vieno sluoksnio architektiira — pasirinkta naudoti YOLOV7 dél modelio gebéjimo apdoroti duomenis
realiu laiku ir pateikiamy auksto tikslumo rezultaty. Analizés metu pastebéta, kad modelis ypac
populiarus panasaus tipo logotipy aptikimo ir atpazinimo uzdaviniams spresti, todél nuspresta modelj
iSbandyti su paruostais duomeny rinkiniais. YOLOV7 modelis remiasi ELAN architektiira. ELAN
geba sukurti efektyvy tinklg, kuriame valdo trumpiausig ir ilgiausig gradiento kelia, kad gilesni tinklai
galéty susilieti ir efektyviai mokytis (zr. 33 pav.) Tam naudojami isplétimo, maiSymo ir sujungimo
kardinalumai.

Backbone FPN Feature Pyramid
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33 pav. YOLOV7 architekttiros vizualizavimas [21]
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YOLO modelio mokymui modifikuota keletg parametry:

jvesties vaizdo dydis;

stuburo architekttira: pagrindiné architektiira apibrézia bazing tinklo architekttirag, naudojama
funkcijoms iSgauti i§ jvesties vaizdo. YOLOv7 galima naudoti populiarias pagrindines
architektiiras, tokias kaip CSPDarknet53 arba CSPResNeXt50;

aptikimo sluoksniy skaicius: YOLOV7 turi kelis aptikimo sluoksnius, kurie numato skirtingy
masteliy objektus. Aptikimo sluoksniy skai¢ius gali buti nurodytas atsizvelgiant |
pageidaujamg tikslumo ir greic¢io kompromisa,

filtry skaicius: filtry skai¢iy konvoliuciniuose sluoksniuose galima reguliuoti, kad biity galima
valdyti tinklo pajéguma ir jo geb¢jimg uzfiksuoti sudétingas funkcijas;

pasitikéjimo slenkstis: pasitikéjimo slenkstis yra minimalus patikimumo balas, kurio reikia,
kad objektas biity laikomas tinkamu aptikimu. Jj galima reguliuoti, kad buty galima valdyti
tikslumo ir atSaukimo kompromisg;

partijos dydis (angl. Batch size): mokymo pavyzdziy, perduodamy tinkle per vieng pirmyn ir
atgal, skaicius. Jis nustato, kiek méginiy apdorojama lygiagreciai prie§ atnaujinant modelio
svorius. Partijos dydzio pasirinkimas gali turéti jtakos mokymo trukmei, atminties
reikalavimams ir modelio apibendrinimui. Didesni partijos dydziai gali lemti greitesnj
mokyma, bet reikalauja daugiau atminties, o0 maZesni partijy dydzZiai gali uZtikrinti geresnj
apibendrinima, bet létesnj mokyma;

epochos: epocha reiskia visg treniruo¢iy duomeny rinkinio peréjimg per modelj treniruotés
metu. Kiekvienos epochos metu modelis pakartotinai apdoroja treniruo¢iy duomenis paketais,
apskaiciuoja nuostolius ir atnaujina modelio svorius pagal pasirinktg optimizavimo algoritma.
Epochy skaicius lemia, kiek karty modelis matys visg mokymo duomeny rinkinj. Per mazai
epochy gali sukelti netinkamg pritaikymg, kai modelis nevisiskai uzfiksuoja duomeny
Sablonus, o per daug epochy gali sukelti per daug pritaikyma, kai modelis tampa per daug
specializuotas mokymo duomenims ir prastai veikia su naujais duomenimis.

Dviejy sluoksniy architektiira — pasirinkta naudoti Greitesnj R-CNN d¢l literattiros analiz¢je pastebéty
auksty modelio tikslumo rezultaty aptinkant smulkius objektus. Taip pat modelis yra lankstus — galima
pritaikyti jvairiems logotipo aptikimo scenarijams. Tai leidZia jtraukti jvairius pagrindinius tinklus,
kurie suteikia galimybe subalansuoti modelio sudétinguma ir naSuma. Be to, jis palaiko keliy masteliy
ir keliy objekty aptikima, leidziantj aptikti jvairaus dydzio logotipus ir kelis logotipus vaizde. Modelio
architekttirg sudaro trys dalys (zr. 34 pav.):

konvoliuciniai sluoksniai — Siuose sluoksniuose mokome filtrus iSgauti atitinkamas vaizdo
savybes;

regiono pasiilymy tinklas (RPN) — mazas neuroninis tinklas paskutiniame konvoliucijos
sluoksniy bruozy zemélapyje, kuris nuspéja, ar yra objektas, ar ne;

Klasiy ir ribiniy langeliy numatymo tinklas — kitas pilnai sujungtas neuroninis tinklas, kuris
paima RPN sitlomus regionus ir prognozuoja objekty klase.

Greitesnio R-CNN modelio mokymo metu galima modifikuoti keletg parametry, tokiy kaip:

FNP architekttra: pagrindinis tinklas yra atsakingas uz funkcijy iStraukima i$ jvesties vaizdo;
inkaro dydziai ir santykiai: greitesnis R-CNN naudoja i§ anksto nustatytas skirtingo dydzio ir
formato inkaro déZes, kad pasitlyty galimus objekto regionus;
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e inkaro zZingsnis: erdvinis zingsnis, kuriuo objekty zemélapyje generuojami inkarai. Jis nustato
inkaro déziy erdving skiriamajg gebg ir daro jtakg objekto pasiiilymy dydziui;

e IOU slenkstis: susikirtimo vir§ jungimo (IoU) slenkstis naudojamas teigiamiems ir
neigiamiems inkaro déZéms treniruotés metu nustatyti. Jis apibrézia persidengima, kurio reikia,
kad inkaro déz¢ biity laikoma teigiamu arba neigiamu pavyzdziu.

e Klasifikavimo praradimas: klasifikavimo praradimo pasirinkimas, pvz., kryzminés entropijos
praradimas arba Zidinio praradimas, naudojamas objekto klasifikatoriui mokyti;

e pradinis mokymosi greitis: pradinis mokymosi greitis, naudojamas mokant tinkla. Jis nustato
zingsnio dydj optimizavimo metu;

e mokymosi greicio tvarkarastis: mokymosi grei¢io koregavimo strategija treniruociy metu, pvz.,
zingsnio mazéjimas, eksponentinis maz¢jimas arba ciklinis mokymosi greitis;

e optimizavimo funkcija: pasirenkamas optimizavimo algoritmas, pvz., stochastinis gradiento
nusileidimas (SGD) arba Adam, naudojamas modelio svoriams atnaujinti.

ROI POOLING

Convolutional
layers

34 pav. Greitesnio R-CNN architektiiros vizualizavimas [22]

Tiriamosios dalies vertinimui pasitelktos metrikos:

e tikslumas (angl. precision) — modelio teigiamy prognoziy tikslumo matas. Jis kiekybiSkai
jvertina teisingai numatyty teigiamy atvejy (tikryjy teigiamy) proporcija i§ visy atvejy,
numatyty kaip teigiami (tikrieji teigiami + klaidingi teigiami). Kitaip tariant, tikslumas
sutelkiamas j teigiamy prognoziy teisinguma. Didelis tikslumas rodo, kad kai sistema numato
teigiamag atvejj, tikétina, kad jis bus teisingas, sumazinant klaidingy teigiamy atvejy skaiciy.
Mazas tikslumo balas rodo didesne klaidingy teigiamy rezultaty tikimybe, o tai reiskia, kad
sistema daro klaidingesnes teigiamas prognozes (2);

e atkarimas (angl. recall) — taip pat Zzinomas kaip jautrumas arba tikras teigiamas rodiklis,
matuoja modelio ar sistemos gebé&jima teisingai nustatyti teigiamus atvejus. Tai rodo teisingai
numatyty teigiamy atvejy (tikryjy teigiamy) proporcija i$ visy faktiniy teigiamy atvejy (tikrieji
teigiami + klaidingai neigiami). Atktrimas sutelkia démesj j kuo daugiau uzfiksuoty teigiamy
atvejy. Didelis atkiirimo balas rodo, kad sistema efektyviai nustato teigiamus atvejus ir
sumazina klaidingy neigiamy atvejy skaiéiy. Zemas atkiirimo balas rodo, kad sistema nesugeba
nustatyti daug faktiniy teigiamy atvejy, todél klaidingai neigiamy atvejy yra daugiau (3);
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F1 rezultatas — metrika, kuri sujungia tikslumg ir atk@irimg j vieng reikSme, suteikiantj
subalansuotg dvejetainio klasifikavimo modelio naSumo jvertinimg. Ji apskai¢iuojama
naudojant harmonin;j tikslumo ir atSaukimo vidurkj. F1 balas paprastai naudojamas atliekant
uzduotis, kuriose klasiy pasiskirstymas yra nesubalansuotas, todél labai svarbu pasiekti
tikslumo ir prisiminimo pusiausvyra (4).

mMAP (angl. mean Average Precision) — matuoja modelio tikslumg ir atkiirimg lokalizuojant ir
klasifikuojant objektus vaizde. Jis apskai¢iuoja kiekvienos klasés vidutinj tiksluma (AP (5)) ir
tada apskaiCiuoja ty AP verciy vidurkj visose klasése. AP yra tikslaus atkiirimo kreivés
apibendrinimo metrika, kurioje tikslumas ir atkiirimas apskaiCiuojami esant skirtingoms
objekto aptikimo patikimumo slenks¢iams. mAP pateikia bendra modelio nasumo jvertinimg
keliose klasése ir skirtinguose objekty aptikimo patikimumo lygiuose (6).

Tikslumas = L (2)
~ TP +FP
. TP @3)
Atkurlmas = TP+—F]V
tikslumas * atkurimas (4)
F1 = - —
tikslumas + atkurimas
1 . _ )
AP = 11 z Tikslumas(Atkurimas;)
Atkurimas;
A 6
AP — ) (6)

L

klasifikatoriaus praradimas (angl. Classifier Loss): Klasifikatoriaus praradimas yra susijes su
objekto detektoriaus klasifikavimo uzduotimi — jis matuoja skirtumg tarp numatyty klasiy
tikimybiy ir pagrindinés tiesos klasés etikeCiy vaizde esantiems objektams. Iprastos objekty
aptikimo uzduociy praradimo funkcijos apima Softmax ir Negative Log Lilihood Loss;

dézutés praradimas (angl. Box L0ss): dézutés praradimas yra susijes su regresijos uzduotimi,
skirta ribojanc¢iy langeliy prognozéms. Jis kiekybiSkai jvertina skirtumg tarp numatyty
ribojanciy langeliy koordinaciy (pvz., x, y, plotis, aukstis) ir Zemés tiesos ribojanciojo langelio
koordinaéiy. Siuo tikslu dazniausiai naudojamas sklandus L1 praradimas, nes jis yra maZiau
jautrus nuokrypiams nei vidutinés kvadratinés klaidos (MSE) praradimas;

RPN dézutés praradimas (angl. RPN BoxL0ss): regiono pasitilymy tinklas (RPN) yra atsakingas
uz regiony pasitilymy arba kandidaty objekty ribojamyjy langeliy generavima. RPN langelio
praradimas matuoja skirtumg tarp numatyty ribojamojo langelio koordinac¢iy i§ RPN ir
pagrindinio tiesos ribinio langelio koordinaciy. Panasiai kaip dézutés praradimas, daznai
naudojamas Smooth L1 loss.

objekto praradimas (angl. Object Loss): objekto praradimas budingas RPN ir matuoja, kaip
gerai RPN atskiria priekinio plano (objekto) ir fono sritis vaizde. Sis praradimas padeda
sugeneruoti tikslius regiony pasiiilymus objektams tolesniuose aptikimo vamzdyno etapuose.
Objektyvumo prognozavimui dazniausiai naudojamas dvejetainis kryZminés entropijos
praradimas;

bendras nuostolis (angl. Total Loss): tai bendra nuostoliy verté, kurig modelis siekia sumazinti
treniruo¢iy metu. Paprastai tai yra keliy antriniy nuostoliy derinys, jskaitant klasifikatoriaus
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praradimg, langelio (ribojamojo langelio) praradima, regiono pasitilymo tinklo (RPN) langelj
ir objektiskumo praradima.

5.2.  Logotipy aptikimo rezultatai

Tam, kad greitesnis R—CNN teikty kuo tikslesnes objekty vietos prognozes, labai svarbu issirinkti
tinkamiausia funkcijy piramidés tinkla (FPN). Sio eksperimento tikslas — tarpusavyje palyginant
populiarias objekty apkitimui naudojamas architektiiras: ResNet50, ResNet50 v2, MobileNet v3 Large
ir MobileNet v3 large 320.

Visi modeliai buvo mokyti 120 epochy. Pastebéta, kad MobileNet architektiiros pateiké prasc¢iausius
rezultatus, su didziausiu bendru nuostoliu, o abi ResNet architekttiros — labai panaSy tiksluma (zr. 35
pav.). Tatiau ResNet50 v2, dé¢l didesnio parametry skaidiaus, veikia kur kas lé¢iau. Sie rezultatai
pabrézia, kad ResNet50 v2 yra efektyviausias modelis Siai uzduociai, taciau dél jo greicio galima biity
svarstyti svarbg tarp tikslumo ir greicio.

Greitesnio R-CNN FNP palyginimas
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35 pav. Skirtingy FPN rezultaty palyginimas

Detaliau jvertinus greitesnio R-CNN modelio su ResNet50 v2 FNP architektiira tikslumg pastebéta,
kad mokymo proceso pradzioje bendras nuostolis siekia daugiau nei 2, taciau sparCiai mazéja per
pirmas 20 epochy, o modelio tikslumas nuo 70 epochos pradeda Kisti labai léta — tai rodo, kad modelis
pradeda stabilizuotis. IS modelio tikslumo kreiviy (zr. 36 pav.) galime pastebéti, kad didZiausig klaidos
dalj sudaro modelio negebé¢jimas tiksliai jvardyti aptikty objekty klasés, sekancioje pozicijoje — ne itin
tikslus objekty dézuciy nustatymas.
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ResNet50 v2 nuostoliy funkcijy vertés kiekvienoje epochoje
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36 pav. ResNet50 v2 nuostoliy veréiy kaita mokymo metu

Tuo paciu principu jvertinami ir YOLO v7 gauti rezultatai. Svarbu paminéti, kad nuostoliy reikSmiy
tarpusavyje lyginti negalime, dél modelivose taikomy skirtingy skai¢iavimy paradigmy. Mokymo
proceso pradZioje bendras nuostolis siekia daugiau nei 3,5, taciau spar€iai mazéja per pirmas 50
epochy, o modelio tikslumas nuo 200 epochos pradeda kisti 1éta — modelis pradeda stabilizuotis (zr.
37 pav.). Skirtingai nei greitesniame R-CNN, modelio didziausia nuostolio verté gaunama dél ne itin
tikslaus objekty dézuciy nustatymo.

YOLO v7 nuostoliy funkcijy vertés kiekvienoje epochoje
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37 pav. YOLOV7 nuostoliy ver¢iy kaita mokymo metu

Detalesniam YOLO vertinimui pasitelkiamos tikslumo, atkirimo bei mAP vertés (zr. 38 pav.). Per
visg mokymo procesg Sie rodikliai rodo reikSmingg pageréjima — tikslumas nuolat didéja ir pasiekia
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mazdaug 0,9, o atkiirimas taip pat kyla ir stabilizuojasi ties 0,8. Taciau nors abi metrikos laikui bégant
tobuléja, tikslumas nuolat virsija atkiirima, o tai rodo, kad modelis pateikia maziau klaidingy teigiamy
objekty prognoziy ir daugiau klaidingy neigiamy.

YOLO v7 modelis demonstruoja didelius mAP 0-50 ir mAP 50-95 tikslumo patobulinimus pradinio
mokymo etapo metu. Pradzioje, tick mAP 0-50, tiek mAP 50-95 rodikliai rodo staigy modelio tikslumo
augima. Iki apytiksliai 50 epochos, mAP 0-50 pasiekia apie 0.75, 0 mAP 50-95 - iki 0.6. Po §io tasko
modelio tikslumas ir toliau geréja, tadiau daug 1é&iau, kol galiausiai stabilizuojasi. Si létesné augimo
fazé rodo, kad modelis artéja prie konvergencijos. MAP 0-50, rodantis tikslumg ties viena IOU riba,
pasiekia didesne galutine verte, stabilizuodamasis ties mazdaug 0,85. Tai rodo, kad modelis yra labai
tikslus identifikuojant teigiamus pavyzdzius su mazesniu tikslumo slenks¢iu. Tuo tarpu, mAP 50-95,
kuris nustato keliy slenkséiy tikslumo vidurkj, stabilizuojasi ties mazdaug 0,6. Sis rodiklis, nors ir
Zzemesnis, pateikia iSsamesn] vaizdg apie modelio geb¢jimg tiksliai nustatyti objektus per jvairius

slenkscius.
YOLO v7 tikslumas kiekvienoje epochoje
1
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38 pav. YOLOV7 tikslumo veréiy kaita mokymo metu

Greitesnis R-CNN ir YOLO modeliai lyginami naudojant vidutinio tikslumo (mAP) metrika. [verting
abiejy modeliy mAP balus ir skirtingus IoU slenkscius, galime teigti, jog greitesnis R-CNN yra
nezymiai pranasesnis — jo tikslumas lenkia 1,2% (YOLO 87,4%, greitesnis R-CNN 88,6%). Detalesn;j
skirtuma galime pastebéti paanalizave grafika (zr. 39 pav.) (graikas pateikta tik iki 120 epochos dél
aiSkesnio skirtumo tarp kreiviy). Matome, kad nors greitesnis R-CNN S$iek tiek atsilieka pradinése
mokymo epochose, vis délto pralenkia YOLO modelj. Greitesnis R-CNN paprastai uztikrina didesnj
tikslumg dél dviejy pakopy aptikimo strukttiros, kur pirmiausia pasitilomi regionai, o paskui jie
klasifikuojami. Tuo tarpu YOLO yra tik vienos pakopos detektorius, kuris tiesiogiai nusp¢ja klasiy
tikimybes ir ribojanCius langelius per vieng sluoksnj. Vertinant modelius tarpusavyje svarbi ir
greitaveika — ¢ia YOLO modelis rodo rysky pranasuma. Atliktame tyrime, kuriame abu modeliai tur¢jo
pateikti prognozes 10 000 paveiksléliy, YOLO modelis pademonstravo zenkly pranasuma — rezultatus
pateiké net 13% greiciau.
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1 Greitesnio R-CNN ir YOLO v7 mAP palyginimas kiekvienoje epochoje
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39 pav. Greitesnio R-CNN ir YOLOV7 tikslumo ver¢iy palyginimas

Analizuojant modelio gebéjimg teisingai priskirti aptiktiems objektams klases, pasitelkiama klaidy
matrica (zr. 40 pav.). Tai labai populiari masininio mokymosi statistikos atvaizdavimo priemoné,
kurios pagrindinis tikslas yra pateikti iSsamy modelio kategorijy priskyrimo suskirstyma. Klaidy
matrica atskleidzia, kad modelis geriausiai identifikuoja ,, Tekstinis logotipas* — 89 % tikslumu. Taciau
galime identifikuoti ir modelio silpnaja savybe¢ — atskirti grafinius logotipus ir fong (tai rodo Zemesni
teisingi Klasifikavimo rodikliai — atitinkamai 77% ir 53%). Taip pat didelé dalis tekstiniy logotipy yra
klaidingai klasifikuojami kaip fonas (47 %), o nemaza dalis fono pavyzdziy klaidingai priskiriami
grafiniams logotipams (20 %). Realius aptikimo scenarijus iliustruoja pateikti aptikimo pavyzdziai (zr.
41 pav.).
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40 pav. YOLOv7 klaidy matrica
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Sioje dalyje vertinamas modeliy geb¢jimas aptikti logotipus atskiruose atvirtuose duomeny rinkiniuose
pritaikant tam tikras paveiksléliy modifikacijas. Gauty modeliy mokymo jvestys aprasytos lentelése.

YOLOVT7 rezultatai su FlockLLogos32 duomeny imtimi. Rezultatuose galime pastebéti, kad auksc¢iausia
tiksluma pavyko pasiekti naudojant spalvy erdvés ver¢iy normalizavima, ta¢iau bendras tikslumas $iuo
metodu pats Zemiausias. Auksciausig bendrg tiksluma pateiké nekeisti paveiksléliai (zr. 10 lentelé).

10 lentelé. YOLOV7 rezultatai su FlickrLogos-32

Salygos Tikslumas Atkiuirimas F1 mAP
Originaliis paveiksléliai 0.72 0.75 0.73 0.76
512 x 512 0.65 0.6 0.62 0.68
Spalvy erdvés verciy normalizavimas 0.73 0.62 0.68 0.67
Spalvy erdvés konvertavimas | HSV 0.63 0.58 0.64 0.69

Greitesnio R-CNN rezultatai su FlockLLogos32 duomeny imtimi. Rezultatuose galime pastebéti, kad
aukscCiausig tikslumg ir bendrg tikslumg pavyko pasiekti naudojant nepadorotus originalius
paveikslélius. Praséiausi rezultatai gauti apkarpant paveikslélius iki 512 x 512 dydzio (Zr. 11 lentelé).

11 lentelé. Greitesnio R-CNN rezultatai su FlickrLogos-32

Salygos Tikslumas Atkiirimas F1 mMAP
Originaliis paveiksléliai 0.79 0.72 0.75 0.77
512 x 512 0.59 0.70 0.64 0.66
Spalvy erdvés verciy normalizavimas 0.65 0.58 0.57 0.69
Spalvy erdvés konvertavimas | HSV 0.75 0.78 0.77 0.76

YOLOV7 rezultatai su LogoDet-3K duomeny imtimi. Rezultatuose galime pastebéti, kad nei viena
modifikacija negerina rezultaty, gauty su neapdorotais paveiksléliais. (zr. 12 lentelé).

12 lentelé. YOLOV7 rezultatai su LogoDet-3K

Salygos Tikslumas Atkiirimas F1 mAP
Originaliis paveiksléliai 0.76 0.73 0.74 0.75
512 x 512 0.66 0.71 0.70 0.71
Spalvy erdvés verciy normalizavimas 0.61 0.49 0.54 0.58
Spalvy erdvés konvertavimas | HSV 0.62 0.69 0.61 0.64

Greitesnio R-CNN rezultatai su LogoDet-3K duomeny imtimi. Rezultatuose pastebime ta pacia
tendencijg kaip ir YOLO rezultatuose. Objektai originaliuose paveiksleliuose aptinkami tiksliausiai.
(zr. 13 lentelé).

13 lentelé. Greitesnio R-CNN rezultatai su LogoDet-3K

Salygos Tikslumas Atkiirimas F1 mAP
Originaliis paveiksléliai 0.75 0.78 0.77 0.77
512 x 512 0.64 0.67 0.65 0.66
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Spalvy erdvés verciy normalizavimas 0.69 0.68 0.69 0.67

Spalvy erdvés konvertavimas | HSV 0.71 0.69 0.7 0.7

Pastebéta, kad modelio tikslumas néra pakankamai aukstas dél duomeny rinkiniuose esanc¢iy sunkiai
atpazjstamy prekiy Zenkly. Pavyzdyje (zr. 42 pav.) matome, kad prekés zenklas ,,Nike* néra
aptinkamas dél pernelyg didelio jsiliejimo j aplinkg arba yra klaidingai atpazjstamas panasios formos
klaidingi objektai. Tokiy duomeny rinkiniuose yra labai daug. Pagrindinés priezastys:

e Prekiy zenklai neiSsiskiria i§ aplinkos — jie jsiliej¢ i ja
e Prekiy zenklai sumaiSomi su panasios formos, spalvos kitais objektais
e Prekiy zenklai persidengia su kitais objektais

e Prekiy zenklai dél apSvietimo pakeicia spalva, yra sunkiai matomi

42 pav. Keblus aptikimo atvejai

Modeliy tikslumo gerinimui pasitelktos tam tikros transformacijos. Papildymo seka apima keleta
operacijy, strategiSkai parinkty siekiant padidinti duomeny rinkinio jvairove ir patikimuma.
Atsitiktinio dydzio dézés apkarpymas, nustatytas su 0,4 tikimybe, uzima svarby vaidmen; iSlaikant
logotipy ribojandiy déZiy vientisumga atsitiktinai apkarpant ir kei¢iant dydj. Si operacija yra biitina
norint iSsaugoti tikslig erdving informacija ir uztikrinti, kad modelis iSmokty aptikti logotipus jvairiose
dydzio skalése. Be to, horizontalaus ir vertikalaus apvertimo operacijos, kuriy kiekvienos tikimybé
0,5, taikomos atskirai, kad biity pajvairintas poziiirio taskas. Si transformacija padeda modeliui
nagrinéti skirtingas perspektyvas, pagerindama jo gebéjima efektyviau apibendrinti duomenis. |
padidinimo strategija taip pat jtrauktos atsitiktinés rySkumo ir kontrasto operacijos, kuriy tikimybé yra
0,2, taip prisidedant prie jvairiy apsvietimo salygy ir spalvy variacijy duomeny rinkinyje. Siomis
transformacijomis siekiama atskleisti modelj jvairiems scenarijams, pagerinant jo pritaikomumg ir
tvirtuma.

Siy transformacijy déka, Greitesnio R-CNN modelio tikslumas pageréjo 1.1%, 0 YOLOV7 — 0.7%.
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5.3.  Prekiy Zenkly reklamy aptikimo tikslumo rezultatai krepsinio rungtyniy kadruose

Sukurti modeliai iStestuoti naudojant sukurta krepsinio rungtynése matomy prekiy zenkly reklamy
anotacijy duomeny rinkinj. Nors logotipy rinkiniuose modeliai demonstravo sglyginai auksta tiksluma
(mAP 0-50 0,85, mAP 50-100 0,6), vis délto Siame duomeny rinkinyje tikslumo rezultatai néra auksti
— modelio mAP 0-50 siekia tik 0,42. Tuo galime jsitikinti patektame pavyzdyje (zr. 43 pav.) — nors
tam tikri prekés zenklai aptikti sékmingai, didelé dalis jy arba aptikti klaidingai, arba visai neaptikti.
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43 pav. Krepsinio rungtyniy anotacijos (virSuje) bei prognozés (apacioje)
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Rezultaty gerinimui esami modeliai papildomai mokomi panaudojant sukurtg krepSinio rungtynése
matomy prekiy Zenkly reklamy anotacijy duomeny rinkinj. Modelis buvo mokomas 400 epochy, taciau
po 200 epochy modelis konvergavo ir tikslumas geréjo itin neZymiai. Rezultaty tendencijos iSlieka
panasios — modelis maziau klysta priskirdamas objektui klase nei tiksliai aptikdamas jo padét] (zr. 44

pav.).

YOLO v7 nuostoliy funkcijy vertés kiekvienoje epochoje
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44 pav. YOLOvV7 nuostoliai mokymo metu

e Bendras nuostolis
——Dézutés
praradimas

—— Klasifikatoriaus
praradimas

Skirtingai nei modelio mokyme su logotipy duomenimis, kur tikslumas mokymo metu nuolat virSijo
atklirima, pastebime labai panasSius tikslumo ir atkiirimo rezultatus viso mokymo metu (Zr. 45 pav.).
Tai reiSkia, kad modelis vienodai gerai priskiria teigiamas klasifikacijas ir teisingai klasifikuoja

teigiamus atvejus.
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45 pav. YOLOV7 tikslumo veréiy kaita mokymo metu
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MAP 0-50 kreive, kuri i§licka nuolat aukstesné, stabilizuojasi ties apytiksliai 0,8 po 100 epochy, 0 tai
rodo, kad modelis geba aptikti ir klasifikuoti objektus esant zemesniam IoU slenksc¢iui pakankamai
tiksliai. Priesingai, mAP 50-95 kreivé viso mokymo metu nuolat palengva auga iki 0,55, o tai rodo,
kad pasiekti aukstg tikslumg, esant aukStesnéms IoU slenks¢iams, yra sudétingiau (zr. 46 pav.).

YOLO v7 mAP kiekvienoje epochoje
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46 pav. YOLO bendro tikslumo su skirtingais IOU slenkséiais reikSmiy kaita mokymo metu

Klaidy matricos rezultatai rodo (zr. 47 pav.), kad modelis geba identifikuoti tiek tekstinius, tiek
grafinius logotipus aukStu tikslumu, atitinkamai 87% ir 83%. Vis délto, didelé dalis fono objekty
iSlieka klaidingai identifikuojami kaip prekés zenkly reklamos — modelis linkes teikti klaidingus
teigiamus rezultatus. Realius aptikimo rezultatus iliustruoja pateiktas aptikimo pavyzdys (zr. 48 pav.).
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47 pav. YOLOV7 klaidy matrica
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5.4. Prekiy Zenkly atpazinimo bei klasifikavimo testavimo rezultatai

Siuo momentu, modelis geba tik aptikti prekiy zenkly reklamy vieta bei priskirti jai klase — ar tai
tekstinis prekés zenklas, ar grafinis. Prekiy Zenkly reklamos efektyvumo vertinime svarbu vertini
kiekvieng prekiy Zenklg atskirai, tod¢l tolimesniame etape vertinamas modelio gebéjimas suskirstyti
prekiy zenklus pagal vaizdines savybes (zr. 2.4 Sistemos veikimo detalizavimas).

Eksperimento metu buvo panaudota 10 000 krepSinio rungtynése aptikty prekiy zenkly. Jie buvo
suskirstyti j 30 skirtingy klasteriy. Testavimo metu pasitelktas rankinis vertinimas — Kiekviename
klasteryje suskaiciuoti neteisingai priskirti prekés Zenklai. Vaizdinéms savybéms iSgauti pasitelktos
trys skirtingos populiarios architektiiros — VGG16, MobileNet bei DenseNet169. Gauti rezultatai
pateikti grafike (Zr. 49 pav.). Pastebéta, kad dviejuose klasteriuose buvo sugrupuoti aptikti ne prekiniai
7enklai, o fonas. Sie klasteriai j rezultatus nejtraukti. Galime pastebéti, kad daugeliu atvejy gauti
tikslumo rezultatai siekia 80 % ar daugiau. Vis délto, tam tikry prekés zenkly modelis teisingai
sugrupuoti negeba del persidengimo, judesio ar pasikeitusios projekcijos. Taip pat galime pastebéti,
kad VGG16 lenkia kitas architektaras ir pateikia tikslesnius rezultatus. Bendras tikslumas gautas su
kiekviena architektiira pateiktas lenteléje (Zr. 14 lentelé.).
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49 pav. Prekiy Zenkly suskirstymo pagal vaizdines savybes eksperimento rezultatai

14 lentelé. Prekiy zenkly grupavimui taikyty vaizdo savybiy iSgavimo architektiiry bendro tikslumo rezultatai

Vaizdiniy savybiy iSgavimo modelis Bendras tikslumas
VGG16 89 %
MobileNet 86 %
DenseNet169 79 %

Detaliau galime apzvelgti kaip atrodo skirtingi tikslumo prekiy zenkly grupés (zr. 50 pav.). Matome,
kad tam tikrus prekés zenklus modelis geba priskirti tam paciam prekés zenklui net ir esant fono
pasikeitimui ar persidengimui, tac¢iau tam tikry prekés Zenkly savybés gali sutapti ir jy pasiskirstymas
tampa klaidingas.
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50 pav. Prekiy Zenkly suskirstymo rezultaty vizualizavimas
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6. Prekiy Zenkly reklamos efektyvumo vertinimo sistemos naudotojo vadovas

Modelio pritaikymas naudojant Python programavimo kalba pateikiamas faile test_model.py. Modelio
jvestys:

e model_path — modelio failas kompiuteryje;
e video_path - vaizdo jraso failas kompiuteryje.
e result - rezultaty saugojimo vieta kompiuteryje.

Modelio rezultatai saugomi CSV formatu (zr. 51 pav.):

e prekeés zenklo id;

e prekés zenklo matomumo trukme;

e prekeés zenklo uzimamas plotas;

e prekeés zenklo anamorfiné projekcija,

e prekés zenklo ploto dalies santykis su kity prekés zenkly plotais;
e Prekés Zenklo nutolimas nuo centro.

Results

ID Duration Covered area Projection index Area coverage ratic
60fd8400-de40-417f-ab99-1cf338e752df 209 9238 0.32 0.1
c6942185-941¢c-468f-9091-1577592d0875 358 6932 0.83 0.08
330e4b21-103a-4462-b2ad-22a3e66ef831 241 5908 0.54 0.04
b6fb0f33-6a91-40c5-b901-aa0bec1c1b51 395 7175 0.19 0.04
0dfb558¢c-3629-4078-b1c9-50db03eecd56 539 4897 0.89 0.04
9f606987-76b9-4895-82f8-a9b70c450a82 325 3506 0.92 0.01
67440686-9bf5-4adb-ad71-754cb3c2904f 424 6266 0.18 0.07
d5581dbb-d72a-42d9-a4e1-f2d8ffad2091 351 5415 0.45 0.06
72c¢f5326-1baa-48d7-8089-420ef10eb567 467 7264 0.26 0.09
c3090bd8-2fc5-4237-9950-5d6fb2b4d30a 458 7729 0.54 0.08

51 pav. Rezultaty failo pavyzdys

Pradéjus algoritma, pasirinktas vaizdo jrasas yra analizuojamas, jos metu galima analizés proceso
perzitura. Vaizdo jraSo analizés metu prekiy zenklai yra sekami, jy judéjimo pozicijos vaizduojamos
kreivémis. Kiekvienai aptiktai prekés Zenklo reklamai suteikiamas unikalus ID (zr. 52 pav.).
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52 pav. Prekiy Zenkly reklamy aptikimas ir sekimas

Modelio aptikti prekés zenklai saugomi pasirinktame aplanke. Kiekvienam aptiktam prekés Zenklui
suteikiamas unikalus ID (zr. 53 pav.).
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53 pav. Aptikti prekés zenklai iSsaugoti aplanke

Gauti modelio aptikimo rezultatai apdorojami faile process_data.py. Visy pirma, aptikti prekés zenklai
yra suskirstomi j grupes pagal vaizdines savybes. Kiekviena grupé yra laikoma tuo paciu prekés zenklu
(zr. 54 pav.). Duomeny faile, kuriame saugomos visy aptikty prekiy zenkly matomumo metrikos,
atrenkami kiekvieno prekeés zenklo grupés paveiksléliai pagal jy ID. Galiausiai, pateikiami apdoroti
rezultatai.
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54 pav. Prekiy zenkly grupés ir grupés rezultatai
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ISvados

. Atlikus analize¢ nustatyta, kad LogoDet-3K duomeny rinkinys yra pats tinkamiausiais uzdavinio
sprendimui, nes jj sudaro jvairus spektras skirtingy prekiy zenkly su skirtingomis jy
variacijomis. Atlikta pasirinkto duomeny rinkinio analizé po duomeny rinkinio apdorojimo
leido nustatyti, kad prekiy zenkly, kurie klasifikuojami kaip tekstiniai, yra daugiau nei grafiniy,
todél pries modelio apmokymag prireikia atlikti duomeny rinkinio balansavima.

Tyrimo metu, kuriuo siekta iSsiaiSkinti, kuri greitesnio R-CNN FNP teikia auks$c¢iausius
tikslumo rezultatus, pastebéta, kad tiek ResNet50, tiek ResNet50 v2 pateikia panaSius
auksciausius tikslumo rezultatus, kitas architektiiras lenkdamos net 10 karty.

Lyginant YOLOV7 ir Greitesnio R-CNN gautus rezultatus pastebéta, kad greitesnis R-CNN
pateikia 1,2 % tikslesnius aptikimo rezultatus, taciau veikia net 13 % lé¢iau. R-CNN tikslumo
pranasumas pastebimas tikslesniuose smulkiy prekiy Zenkly aptikimo rezultatuose. Nustatyta,
kad visy kadry dydzio keitimg j 512 x 512 ar spalvy erdvés konvertavimas modelio tikslumo
negerina. Atlikus atsitiktines paveiksléliy apkarpymo, padéties keitimo bei rySkumo
transformacijas pastebétas 1,1 % greitesnio R-CNN bei 0,7 % YOLOV7 tikslumo pageréjimas.
Dél itin 1éto greitesnio R-CNN apdorojimo, tolimesnius tyrimus nuspresta testi tik su YOLOV7.
Juose nustatyta, kad modelis, mokytas naudojant tik atvirus logotipy duomeny rinkinius, geba
aptikti prekés zenklus krepSinio rungtyniy kadruose tik 42% tikslumu. Modelio tikslumo
gerinimui pasitelkus sukurtg krepSinio rungtyniy duomeny rinkinj, rezultatai pageréjo iki 82%.
Pastebéta, kad didziausig jtaka tikslumui daro prekiy zenkly reklamy persidengimas bei
kameros judesio sukeltas iSblukimas.

. Atlikus aptikty objekty rezultaty apdorojima pastebéta, kad vaizdiniy savybiy gavimo modelio
pasirinkimas daro didele jtakg prekiy Zenkly grupavimo rezultaty tikslumui. Nustatyta, kad
naudojant VGG gaunami 3 % tikslesni grupavimo rezultatai nei MobileNet, bei 10 % tikslesni
nei naudojant DenseNet19. Visgi, Siame uzdavinyje dideliu i$sukiu islieka neteisingai aptikti
prekiy Zenklai.
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Abstract

In the dynamic landscape of marketing and advertising, assessing brand visibility
in live sports events plays a pivotal role in understanding brand exposure and
impact. Traditional methods of manual annotation and analysis are time-
consuming and subjective, necessitating automated solutions for efficient and
objective evaluation. In this study proposed a novel approach leveraging deep
learning algorithms to evaluate brand visibility in live sports videos. This research
employs state-of-the-art object detection models, such as YOLO (You Only Look
Once) and Faster R-CNN, to detect and localize brand logos within video frames.
By training these models on annotated open-source logo datasets, we can extract
valuable insights about the brands. The experimental results demonstrate the
effectiveness of the proposed methodology in detecting logos and providing a
valuable data about the positions for brand owners.

Keywords 1
Brands visibility, logo detection, YOLO, Faster R-CNN

1. Introduction

In the world of sports live video streaming, a considerable number of brands are trying to
get noticed by the audience using various popular visibility materials: posters, stickers,
billboards, etc. The research evaluating the impact and effectiveness of advertisements in sports
arenas emphasizes that people notice at least some of the advertisements they are exposed to
and usually remembers a part of them that were the most noticeable [1]. Typically, clients
engage in negotiations with advertising executives to determine the conditions that will govern
brand placement in the arena — specifying factors like coverage, frequency of display on
advertisement billboards, and overall visibility strategies. A study conducted by Eventmarketer
[2] found that 72% of the audience are captivated by the brand when they see it during the
events like music festivals or sports competitions where they are provided with good emotions
and excitement. These occasions, characterized by heightened emotions and excitement, offer
a unique opportunity for brands to establish a connection with a vast and diverse audience,
potentially converting them into new users. However, to reach a wider audience, the brand
must be placed in a visible location. Studies has shown that locations, such as boundary line
hoarding are considered as the perfect place to display brand logos without irritating the
viewers and getting maximum visibility [3] [4]. As sponsorship agreements comes with a
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