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Detekce prvki webového uzivatelského rozhrani s Faster R-CNN
Jifi Vyskocil!

1 Uvod

Pfi navrhovani novych uzivatelskych rozhrani (UI) se mohou naskytnout urcité vyzvy,
napr. béhem komunikace mezi designery a vyvojari, ¢emuz detekce prvki Ul miize pomoci.
ImageCLEF DrawnUI challenge prichazi s 2 soutéZnimi ulohami zaloZené na detekci takovych
prvka: Screenshot task obsahujici snimky obrazovky z webovych stranek spolecné s chybnymi
anotacemi a Wireframe task pro detekci nacrtt uzivatelskych rozhrani.

Pro zlepSeni detekce ve zminénych tlohdch byl pouZit jednoduchy algoritmus zaloZeny
na hranovém detektoru pro filtraci nevhodnych dat pro hluboké uceni. Detek&ni neuronova sit
zaloZend na architekture Faster R-CNN predstavené v praci Ren et al. (2015) byla pouzita
spolecné s Feature Pyramid Network (FPN) od Lin et al. (2017) umozZnujici zvysit detekcni
vykon diky zavedenym spojeni na Grovni map pfiznakt. Modely byly pfedtrénované na COCO
datasetu a jako patefni architektura byla zvolena ResNet-50 popsand v ¢lanku He et al. (2016).
Navrhnuté feSeni ziskalo prvni misto v obou ulohach soutéze. Zdrojové kédy jsou dostupné na
adrese: https://github.com/vyskocj/ImageCLEFdrawnUI2021

2 Filtrovani nevhodnych dat

JelikoZ soucasti ulohy se snimky obrazovky mohou byt nevhodna data, byl zaveden jed-
noduchy filtra¢ni algoritmus. Zamérem je odstranéni homogennich obrazkl bez zavislosti na
intenzité pixeld, tj. pixely obsahujici podobné barvy. Z toho divodu byl vyuzit hranovy detek-
tor, jehoZ vyuziti je popsdno podrobné v nasledujicim algoritmu 1, ktery Ize jednoduSe rozsitit
také o odstranéni nevhodnych boxu z trénovaci sady:

Algoritmus 1 Filtrovani homogennich obrazki z trénovaci sady.
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zlepSeni na validacni sadé Screenshot tasku oproti modelu pouZzivajici datové sady bez prove-
dené filtrace. Zminéné zlepSeni je o 0,008 az 0,009 pro mAP (mean average precision) a mAR
(mean average recall), kdy vyslednd hodnota ¢ini 0,412 pro mAP a 0,612 pro mAR.
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3 Prizpusobeni detektoru

Silnym néstrojem pro nevyhody spojené s hlubokym ucenim jsou augmentace. Kromé ja-
sovych byly pouzity i Cutout augmentace vyrezavajici z obrazku ndhodné az 4 boxy o velikosti
do 5 % obrazku, a augmentace pro ndhodnou zménu velikosti vstupu dle zadaného intervalu.
Zadany interval reprezentuje relativni hodnoty, o kolik se ma obrazek zvétSit nebo zmensit.
V provedenych experimentech vyslo nejlépe pouZiti intervalu od 0,6 do 1 pro obé feSené tlohy.

Posledni ¢asti vyzkumu bylo pouziti takovych pomért stran pro generovani navrhii boxu
(anchor box proposals), které nejlépe popisuji distribuci anotovanych boxu v datasetu. Na zakladé
analyzy byly vybrany nésledujici poméry stran: 0,1, 0,5, 1 a 1,5. Oproti vychozim, tj. 0,5, 1 a
2, pomohly nové poméry stran zvySit detek¢ni vykon na validacni sad€ na hodnoty 0,426 mAP
a 0,627 pro Screenshot task, a 0,704 mAP a 0,764 mAR pro Wireframe task

4 Vyhodnoceni na testovaci sadé

Nakonec byly porovndny péteini architektury ResNet-50, ResNet-101 a ResNeXt-101.
I pfes oCekavani, Ze sloZit€jsi architektura bude dosahovat lepsich vysledki se ukazalo, Ze pro
Screenshot task tomu tak nebylo. ResNeXt-101 si vedla nejhife pro tuhle tlohu, zatimco v
druhé dloze, tj. Wireframe task, dosahovala prvnotiidnich vysledkt 0,706 mAP a 0,766 mAR.
Modely byly vyhodnoceny podrobeny testovaci sadé, vysledky nejlepSich modelt oproti base-
line stanovené organizatory soutéZe jsou uvedeny v tabulce 1.

Tabulka 1: Porovnani metody na testovaci sad€ s baselinou stanovenou organizatory

Screenshot task Wireframe task
Patefni architektura ‘ mAP@0,5 IoU mAR@O0,5 IoU Pateini architektura ‘ mAP@0,5 IoU mAR@O0,5 IoU
ResNet-50 0.628 0.830 ResNeXt-101 0.900 0.934
baseline 0.329 0.408 baseline 0.747 0.763
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