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Cielom segmentacie objektov vo videdch (VOS) je oddelit
sledované objekty od pozadia na Urovni pixelov. Alternativa
rieSenia s Cciastocnym dohladom nacita na vstupe prvu

anotovanl snimku videa, z ktorej sa nasledne naudi
reprezentaciu sledovanych objektov a na vystupe segmentuje
tieto objekty vo zvysku videa. S novymi technolégiami ako
virtudlna realita alebo autonémne autd, ktoré sa postupne
stédvaju sucastou nasich Zivotov, Uloha VOS takisto rychlo
nabera na délezitosti. Cielom tejto prace bolo zvysenie kvality
segmentacie u existujuceho rieSenia pouzitim novej rozsiahlej
trénovacej mnoziny a modifikdciou samotného trénovacieho
procesu.

RieSenie
RieSenie navrhnuté v tejto diplomovej préci je zalozené na
existujicom a overenom pristupe, ktory dosahuje vysoku
kvalitu segmentécie pri zachovani kratkeho ¢asu potrebného
na spracovanie vstupnych sekvencii. Tento pristup, nazyvany
RGMP, je postaveny na Struktlre zndmej ako enkdder-dekéder.
V préci bola architektira RGMP implementovand najprv v jej
povodnej forme, vdaka ¢comu mohla byt pouzitd ako referenéné
rieSenie pri nadslednom porovndvani s upravenymi verziami.
Tato zékladnd verzia bola upravend v dvoch krokoch.
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Po prvé, trénovaci proces modelu bol rozsireny o online
trénovanie, ktoré vyuziva data vyprodukované metdédou Lucid
Data Dreaming - LDD. Tdto metdéda sliZzi na generovanie
lubovolného poctu jedinecnych anotovanych snimok iba na
zéklade prvej anotovanej snimky videa. Tieto snimky su
nasledne pouzité na dodato¢né online trénovanie modelu, ktory
sa tak lepSie prispOsobi vstupnému testovaciemu videu. LDD
metdda bola v tejto praci implementovand tak, aby bolo mozné
zvolit si transformacie obrazu pouzité pri generovani novych
snimok. To ndsledne umoziiuje dynamicky menit parametre
generovania snimok a ndjst kombindciu s najlepsimi vysledkami.
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Po druhé, model bol natrénovany na novej datovej mnozine -

LDD generovand snimka

YouTube VOS, ktord je niekolkondsobne obsiahlejSia nez
akdkolvek doterajsia mnozina a ktorej obsah sa vyznacuje
vysokou mierou diverzity. Teoreticky by vacsi objem dat s vyssSou
komplexnostou mal poskytnut viac informacii pre model pri jeho
uceni, ¢o zabezpedi jeho lepsSiu schopnost generalizacie.

Vysledky a vyhodnotenie

Pre validaciu vylepSenych modelov bolo vsSetko testovanie
vykonavané na datovej mnozine DAVIS, ktord je dlhodobo
pouzivand ako referencnd mnozina medzi  ostatnymi
vyskumnikmi na vzdjomné porovndvanie ich rieSeni. Vylepseny
model vo vseobecnosti podava lepSie vysledky ako jeho pévodna
verzia, aj ked nie pre Uplne vSetky testovacie sekvencie.
Povodny model RGMP poddva zmieSané vysledky - objekty v
jednoduchych videadch dokadze segmentovat na velmi vysokej
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urovni, kvalita segmentdcie vSak vyrazne klesa pri zlozitejSich,
tzv. hrani¢nych pripadoch ako je rychly pohyb sledovaného
objektu, prekdzky na scéne, neostry obraz a dalsie.

Online trénovanie v kombindcii s novou, obsirnejSou datovou
mnozinou pozitivne ovplyvnilo schopnost modelu spracovat
vided aj so spominanymi hrani¢nymi pripadmi. Tieto vylepsenia
zaroven navysili priemernu kvalitu segmentdcie naprie¢ celou
testovacou mnozinou, avsak za cenu mierne nizSej kvality
segmentacie jednoduchych videi a takisto niekolkonasobného
prediZenia ¢asu potrebného na spracovanie jednej sekvencie.
Nakoniec bolo porovnanim vysledkov vylepseného modelu s
vysledkami inych modelov ukazané, Ze aj ked je mozné dany
model stéle vylepsSovat, celkovy priestor na takéto zvysSovanie
kvality je vyrazne obmedzeny a dalsi vyskum by mal byt
orientovany na vyvoj architektiry, ktord dokdze poskytnut
modelu vyrazne vyssSiu schopnost generalizacie pri zachovani
kratkeho Casu spracovania sekvencii.
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RGMPorigin 64.8 74.1 68.6 .7 0.18s
RGMPnew 63.6 69.4 67.6 73.2 0.18s
RGMPnew+LDD 65.9 68.2 69.5 71.8 6s
PReMVOS 73.9 83.1 81.8 88.9 >20s
CINM 67.2 74.5 74.0 81.6 =
OSVOS-S 64.7 74.2 71.3 80.7 4.5s
OnAVOS 61.6 67.4 69.1 75.4 13s

*  komplexny prehlad rozli¢nych pristupov k rieSeniu VOS
problému

* zvySenie kvality segmentécie u existujiceho modelu
implementéciou online trénovania

* pouzitie novej datovej mnoziny - YouTube VOS - na
natrénovanie vylepseného modelu



	Slide 1

