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1. UVOD

Razvoj komunikacijskih tehnologija za prijenos multimedijskih sadrzaja omoguéio je pristup
video sadrzajima putem mreze, zbog ¢ega korisnici o¢ekuju da je taj pristup mogu¢ u bilo kojemu
trenutku s bilo kojega mjesta. Moderni pametni telefoni, tableti i televizije odlikuju se zaslonom
visoke razlucivosti koji korisnicima pruza kvalitetan prikaz video sadrzaja, bilo da se radi o
gledanju serija, filmova ili izravnog prijenosa uzivo. Gotovo svi korisnici o¢ekuju najbolju
kvalitetu u svakom trenutku, osobito oni koji placaju pretplatu za gledanje odredenog sadrzaja.
ikada prije. Greske u kompresiji i prijenosu video signala uzrokuju degradaciju video signala, a
specificne degradacije nazivaju se artefaktima. Neki od artefakta su artefakt stvaranja blokova,
artefakt zamucivanja, artefakt smrzavanja, itd. Artefakti stvaranja blokova i zamucivanja primjer
su artefakata koji nastaju zbog kompresije s gubicima, dok je artefakt smrzavanja primjer artefakta
koji nastaje zbog prijenosa s gubicima. Naglasak na visoku kvalitetu potaknuo je razvoj metoda
za utvrdivanje i kontrolu kvalitete video signala (engl. Video Quality Assessment, VQA). Metode
za ocjenu kvalitete video signala se oslanjaju na detekciju odredenih artefakata prisutnih u video
signalu koji naruSavaju kvalitetu sadrzaja, a izravno utjecu na kvalitetu iskustva (eng. Quality of
Experience, QOE) krajnjeg korisnika. Za ocjenu kvalitete video signala koriste se subjektivne i
objektivne metode. Subjektivne metode zahtijevaju ljudske resurse, odnosno ljude koji ce
pregledati video sekvence koje sadrze razli¢ite degradacije te uz svaku video sekvencu pridruZiti
ocjenu. Objektivne metode za ocjenu kvalitete video signala ne zahtijevaju ljudske resurse jer se
ocjena kvalitete video signala donosi na temelju matemati¢kih modela. Ljudska (subjektivna)
ocjena kvalitete video signala smatra se to¢nijom od matematickih modela. S druge strane,
provodenje subjektivnih metoda je znatno skuplje naspram objektivnih metoda stoga se potice
subjektivnim metodama. Koristenje objektivnih metoda u stvarnome vremenu iskljucuje pristup
izvornom nekomprimiranom video signalu, stoga se najéeSée koristi podskupina objektivnih
metoda za ocjenu kvalitete video signala bez pristupa referentnom video signalu. Takve metode

iskljucivo se oslanjaju na primljeni video signal.

Zadatak ovog rada je napraviti rjeSenje koje detektira artefakt smrzavanja slike u video signalu na
temelju strojnog ucenja. Potrebno je testirati razliCite arhitekture neuronskih mreza i usporediti

njihove rezultat na testnom skupu podataka.



U drugom poglavlju se nalazi opis artefakta smrzavanja i pristupa za detekciju istoga. Dan je
pregled javno dostupnih baza video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja i pregled postojecih
algoritama za detekciju artefakta smrzavanja bez pristupa referentnom sadrzaju. Trece poglavlje
sadrzi opis vlastitog rjeSenja zasnovanog na strojnom ucenju. U ¢etvrtom poglavlju predstavljeni
su rezultati novih rjeSenja te usporedba s rezultatima postojecih algoritama. Peto poglavlje donosi

zakljuCak na temelju cjelokupnog rada.



2. DETEKCIJA ARTEFAKTA SMRZAVANJA U VIDEO SIGNALU

U ovom poglavlju opisan je nastanak artefakta smrzavanja ¢ija pojava uzrokuje degradaciju video
signala, a samim time utjeCe na smanjenje kvalitete video signala. Detaljan opis artefakta
smrzavanja nalazi se u potpoglavlju 2.1. Smanjena kvaliteta video signala narusava iskustvo
krajnjeg korisnika, stoga je nuzno detektirati pojavu opisanog artefakta na korisnickoj strani. U
svrhu detekcije najéesce se koriste metode koje nemaju pristup referentnom video signalu, vec
samo primljenom. U potpoglavlju 2.2. opisan je klasi¢an pristup detekcije artefakta smrzavanja te
ideja 1 obrazloZenje pristupa zasnovanog na strojnom ucenju. Obrazlozeni su i problemi koje je
potrebno uzeti u obzir pri razvoju rjeSenja za detekciju artefakta smrzavanja. U potpoglavlju 2.3.
opisane su dostupne baze video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja na temelju kojih je
razvijeno rjeSenje u 3. poglavlju i obavljena verifikacija 1 usporedba rezultata u 4. poglavlju. U
potpoglavlju 2.5. nalazi se opis postojecih rjeSenja, a detaljnije su opisani algoritmi predlozeni
radovima [1] i [2] ¢ija se implementacija Koristi u 4. poglavlju za usporedbu rezultata s rezultatima

rjesenja predlozenih ovim radom u 3. poglavlju.
2.1. Artefakt smrzavanja

U sustavima za prijenos multimedijskih podataka zahtijeva se obrada podataka u stvarnom
vremenu. Kako bi prijenos video signala u stvarnom vremenu bio mogu¢ potrebno je voditi brigu
o ograni¢enjima kao §to su: propusnost, raspoloziva memorija, ra¢unalna moc¢ 1 sl. Video signal
nuzno je obraditi (komprimirati) kako bi bio pogodan za prijenos u stvarnom vremenu. Kompresija
video signala u svrhu prijenosa unosi odredenu razinu pogreske Sto dovodi do narusavanja
kvalitete video signala [3]. Uz kompresiju, uzrok pogreske moze biti i prijenosni kanal u kojem je
mogu¢ gubitak paketa tijekom prijenosa. Gubitak paketa moze biti uzrokovan ograni¢enom
Sirinom pojasa, loSom konfiguracijom hardvera, greSkama u softveru ili zaguSenjem
(preoptere¢enos¢éu) mreze [4]. Razlicite degradacije video signala, nastale uslijed prijenosa i

kompresije, nazivaju se artefaktima.

Komprimirani video signal uobicajeno se Salje prijenosnim kanalom podijeljen u pakete. U slucaju
prijenosa uzivo, poput video konferencije, neometano reproduciranje video signala primljenog u
paketima zahtijeva pravovremeni prijem paketa. Tijekom prijenosa postoji mogucnost da paketi
zakasne ili uopée ne stignu na odrediSte. Danasnji video dekoderi u tom slucaju nastavljaju
prikazivati zadnji ispravno primljeni okvir video signala sve dok ne prime iduci ispravni okvir kao
Sto je prikazano slikom 2.1. U tom slucaju smrznuti okvir (engl. frozen frame) predstavlja okvir

videa koji je ponovljen odnosno identi¢an prethodnome okviru, a pojava niza uzastopno smrznutih

3



okvira naziva se smrzavanje (engl. freeze event) [5]. Promatrano sa stajaliSta kvalitete video
signala, takva pojava naziva se artefakt smrzavanja. Svaki okvir koji na odrediste nije pristigao na

vrijeme smatra se izgubljenim, a opisan tip smrzavanja naziva se smrzavanje zbog gubitka paketa

[6].

Referentni video signal: |A|B|C|D H|I|JK|LIM|N|O QR[S U|V|X|Y|Z
Degradirani video signal: | A|B|C|D|E|F|GIH|T|IT|T|I|TI|T|O|P|Q|E|S|T|UIV|X|Y|Z

[eal
i
o
bl
'_j

Slika 2.1. Prikaz smrzavanja nastalog zbog gubitka paketa [5]

Ukoliko se ne radi o prijenosu video signala uzivo, ve¢ o prijenosu prethodno snimljenog video
sadrzaja, tada se u sluc¢aju kasnjenja okvira posljednji ispravno primljeni okvir ponavlja kao i kod
smrzavanja zbog gubitka paketa. Medutim, prijenos prethodno snimljenog video sadrzaja
podrazumijeva dvosmjernu komunikaciju te je moguée zatraziti ponovno slanje od posiljatelja.
Tada ¢e nakon smrzavanja biti reproduciran okvir koji u referentnom sadrzaju slijedi nakon
posljednjeg ispravno prenesenog okvira. Takav tip smrzavanja, prikazan slikom 2.2., naziva se

smrzavanje zbog kasnjenja paketa [6].

Referentni video signal: |A|B|C|D|E|F|(GH|IT|J|K|L|M|N|O|P|Q|R|S|T|U|V|X|Y|Z
Degradirani video signal: |A|B|C|D|E|F|GHIHIHIHIHEH|I|J[K|LMN[O|P|Q|R|S|T

Slika 2.2. Prikaz smrzavanja nastalog zbog kasnjenja paketa [2]

Pojava artefakta smrzavanja smatra se vremenskom degradacijom video signala koja naruSava
kvalitetu video signala. NaruSena kvaliteta video signala utjece na smanjenje iskustvene kvalitete
usluge krajnjeg korisnika. Mrezni operater ima cilj svojim korisnicima ponuditi iskustvenu
kvalitetu usluge na najvisoj razini sto zahtijeva neprestano pracenje mogucih nezeljenih pojava na
korisnickoj strani. U tu svrhu razvijaju se subjektivne i objektivne metode za vrednovanje kvalitete
video signala. Subjektivno vrednovanje kvalitete provodi se istrazivanjem u kojemu ljudi ocjenjuju
kvalitetu video signala uz razli¢ite degradacije u video sekvencama. Smatra se da ljudi mogu
najbolje percipirati $to narusava kvalitetu video signala i u kojoj mjeri. Objektivne metode
podrazumijevaju razvoj algoritama koji detektiraju prostorne i vremenske degradacije u video
signalu bez potrebe ljudskog vrednovanja. Rezultati subjektivnih metoda vrednovanja kvalitete
video signala kljucni su za razvoj objektivnih metoda ¢iji rezultati trebaju biti $to sli¢niji ljudskoj

percepciji [7].

Objektivne metode za ocjenu kvalitete video signala podijeljene su u tri kategorije [8]:



e Metode s pristupom referentnom video signalu (engl. full reference, FR)
e Metode s nepotpunim pristupom referentnom video signalu (engl. reduced reference, RR)

e Metode bez pristupa referentnom video signalu (engl. no-reference, NR)

FR metode za ocjenu kvalitete video signala zahtijevaju pristup izvornom video signalu. Izvorni
video signal usporeduje se s primljenim (rekonstruiranim) video signalom na razini elementa slike,
odnosno svaki element slike primljenog video signala usporeduje se s pripadaju¢im elementom
slike iz referentnog video signala. Ovakav pristup nije mogu¢ pri prijenosu video signala uzivo jer
podrazumijeva pristup nekomprimiranom izvornom video signalu. Dijagram sustava za prijenos

video signala s ocjenom kvalitete FR metodom prikazan je slikom 2.3.

A 4
A 4

Eompresija Prijenosni kanal Eekonstrukeyya

h 4

Analiza video
signala FR
metodom

Ocjena kvalitete
video signala

Izvorn video
signal

h 4

Slika 2.3. Dijagram sustava za prijenos video signala s ocjenom kvalitete FR metodom [4]

RR metode za ocjenu kvalitete video signala imaju nepotpun pristup izvornom video signalu,
odnosno imaju pristup samo nekim informacijama o izvornom video signalu. Usporedba izvornog
I primljenog video signala temelji se na usporedbi izdvojenih znacajki (dio okvira, statistiCke
informacije i sl.). Ovakav pristup brzi je od FR metoda jer ne zahtijeva pristup nekomprimiranom
izvornom video signalu ve¢ samo pristup izdvojenim znacajkama. Slikom 2.4. prikazan je

dijagram sustava za prijenos video signala s ocjenom kvalitete RR metodom.

y y : . Izdvajanje
Kompresija » Pryjenosni kanal » Rekonstrukeija » 12
; nacajki
[y
¥
. . Analiza video . :
Izvorni video .| Izdvajanje . . .| Ocjena kvalitete
: » i »  signalaRR < P
signal znadaki = video signala
= : metodom =

Slika 2.4. Dijagram sustava za prijenos video signala s ocjenom kvalitete RR metodom [4]



NR metode podrazumijevaju ocjenjivanje kvalitete video signala bez pristupa izvornom video
signalu. Budu¢i da se ocjena kvalitete donosi isklju¢ivo na temelju primljenog video signala,
ovakav pristup pogodan je za sadrzaj koji se prenosi uzivo. U slucaju ovakve metode ocjena
kvalitete video signala zasniva se na matematiCkom modelu. Slikom 2.5. prikazan je dijagram

sustava za prijenos video signala s ocjenom kvalitete NR metodom [4].

Analiza video
Eompresija * Prijenosni kanal » Rekonstrukcija *  signala NR
metodom
Y
¥
Izvorni video Ocjena kvalitete
signal video signala

Slika 2.5. Dijagram sustava za prijenos video signala s ocjenom kvalitete NR metodom [4]
2.2. Pristup detekciji artefakta smrzavanja

2.2.1. Klasi¢ni pristup detekcije smrzavanja

Gledano sa stajalista metode bez pristupa referentnom video signalu, jedina poznata stavka jest da
se u slu¢aju pojave smrzavanja zadnji ispravno primljeni okvir ponavlja sve dok ne pristigne iduci
ispravni okvir. Osnovna pretpostavka pri detekciji smrzavanja jest da izmedu prethodnog okvira i
ponovljenog okvira ne postoji razlika. Ako su okviri isti, tada bi izra¢un srednje kvadratne
pogreske izmedu dva uzastopna okvira trebao biti jednak 0. U stvarnim uvjetima sustav za
reprodukciju video signala unosi $um ili blage promjene u svjetlini u ponovljeni okvir. Slikom 2.6.
(b, d) prikazana je apsolutna razlika luminantne komponente dvaju uzastopnih okvira gdje je jasno
vidljiv problem pojave Suma u ponovljenim okvirima pri smrzavanju koji unosi sustav za
reprodukciju (dohvacanje) video signala. U tom sluc¢aju ponovljeni okviri nisu potpuno isti te se
zahtijeva uvodenje Kriterija za donosenje odluke radi li se o ponovljenom okviru koji nije potpuno
identican prethodnome ili o stvarnoj promjeni okvira. Kako bi se smrzavanje detektiralo unato¢
maloj razlici koju unosi Sum, srednju kvadratnu razliku izmedu dva okvira moguce je usporediti s
unaprijed postavljenim pragom razli¢itim od 0. Takav pristup rjeSava problem prisutne razlike u
ponovljenom okviru, ali moze uzrokovati pogresno detektirano smrzavanje ako se radi o video
signalu s iznimno sporim promjenama jer su u tom slu¢aju razlike u promjeni izmedu uzastopnih

okvira izrazito male [5]. U slucaju izrazito sporih promjena apsolutna razlika luminantne



komponente dvaju uzastopnih okvira video signala, prikazana slikom 2.7., prili¢no je sli¢na

neovisno radi li se o pojavi smrzavanja ili normalnom tijeku video sekvence.

(b)

(d)

Slika 2.6. Apsolutna razlika luminantne komponente dvaju uzastopnih okvira: (a) bez

smrzavanja, (b) pri smrzavanju, (c) bez smrzavanja, (d) pri smrzavanju

(b)

Slika 2.7. Apsolutna razlika luminantne komponente dvaju uzastopnih okvira: (a) bez

smrzavanja (b) pri smrzavanju

2.2.2. Pristup na temelju strojnog ucenja

Postoje razne definicije pojma strojno ucenje. Sveukupna bit raznih definicija svodi se na ¢injenicu
da su danasnja raCunala u moguénosti uciti na velikom broju danih primjera te na temelju steCenog
iskustva donijeti odluku poput ljudske inteligencije. Nadzirano strojno ucenje podrazumijeva
ucenje na oznacenim podacima (uz svaki ulazni podatak poznat je izlazni podatak) s ciljem da se
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za novi neoznaceni ulazni podatak dobije toCan rezultat [9]. Ovakav pristup moguce je primijeniti
u svrhu detekcije artefakta smrzavanja. Ako se u svrhu nadziranog strojnog ucenja Koristi
apsolutna razlika luminantne komponente svakog elementa slike dvaju uzastopnih okvira video

signala, ulazni podaci za uéenje izgledaju kao na slici 2.6.
2.3. Baze video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja

Proces nadziranog strojnog uc¢enja podrazumijeva koriStenje baza podataka ¢iji su podaci oznaceni
kao negativni i pozitivni primjeri. U slucaju video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja
pozitivnim primjerom se smatra svaki okvir video sekvence koji sadrZi artefakt smrzavanja, a

negativnim primjerom svaki okvir koji ne sadrzi artefakt smrzavanja.

U svrhu ucenja, testiranja i usporedbe rezultata zasnovanih na strojnom ucenju te usporedbe s
rezultatima ostvarenim postoje¢im algoritmima koristene su Cetiri razlicite baze video sekvenci:
LIVE Mobile, VQEG HDTV, UHD VFD i SMVS FullHD.

LIVE Mobile [10]-[12] baza video sekvenci utemeljena je na 10 razli¢itih video sekvenci
rezolucije 1280 x 720. Od svake temeljne video sekvence napravljene su po 4 video sekvence koje
sadrze razliCite artefakte smrzavanja ¢ime je ukupno nastalo 40 video sekvenci sa prisutnim
artefaktom smrzavanja. Od svake temeljene video sekvence generirane su 3 video sekvence u
kojima je artefakt smrzavanja posljedica kasnjenja paketa i generirana je jedna video sekvenca u
kojoj je artefakt smrzavanja posljedica gubitka paketa. Video sekvence mogu sadrzavati
smrzavanja u trajanju od 1, 2 ili 4 sekunde koje se pojavljuje po 2, 4 ili 8 puta. Sve video sekvence
imaju brzinu izmjene okvira od 30 okvira u sekundi i trajanje od 15 sekundi.

VQEG HDTYV [13] baza video sekvenci sastoji se od 28 video sekvenci koje sadrze artefakt
smrzavanja, a nastale su od 7 izvornih video sekvenci. Sve sekvence imaju rezoluciju 1920 x 1280
i trajanje od 10 sekundi uz brzinu izmjene okvira od 25 okvira u sekundi. Pojavljivanje artefakta
smrzavanja u svakoj sekvenci je nasumicno, a oponasa gubitak paketa prilikom prijenosa putem

mreze.

FERIT-RTRK UHD VFD [14] baza video sekvenci sastoji se od 13 izvornih sekvenci rezolucije
3840 x 2160. 6 izvornih video sekvenci ima brzinu izmjene okvira 23,98 okvira u sekundi, a
preostalin 7 izvornih video sekvenci 20 okvira u sekundi. Od svake izvore video sekvence
napravljene su po dvije video sekvence koje sadrze artefakt smrzavanja, ukupno 26 video sekvenci

s prisutnim artefaktom smrzavanja. 13 video sekvenci sadrzi artefakt smrzavanja uzrokovan



gubitkom paketa, a u preostalin 13 artefakt smrzavanja uzrokovan je kasnjenjem paketa pri

mreznom prijenosu podataka.

SMVS FullHD (engl. Slow Motion Video Sequences Database) baza video sekvenci sadrzi 10
izvornih video sekvenci. Brzina izmjene okvira i trajanje razliito je za svaku video sekvencu.
Zajednicka obiljezja video sekvenci ove baze su FullHD rezolucija i stati¢ni kadrovi u kojima su
promjene izmedu okvira izrazito male. Od svake izvorne video sekvence generirane su po dvije
degradirane; s jednim smrzavanjem trajanja 1s i s dva smrzavanja u trajanju od 1 i 2s. Prema tome,
ova baza sadrzi 20 video sekvenci s artefaktom smrzavanja. Pristup video sekvencama baze

moguce je ostvariti na upit, a poveznica na bazu nalazi se u prilogu P.2.1.
2.4. Dodatne video sekvence

Osim video sekvenci iz dostupnih baza video sekvenci s prisutnim artefaktom smrzavanja u svrhu
izrade rjeSenja za detekciju smrzavanja zasnovanog na strojnom ucenju Koriste se dvije dodatne
video sekvence preuzete s web stranice Pixabay [15]. Video sekvence preuzete su u rezoluciji 1280
x 720. Slikom 2.8. prikazan je po jedan okvir iz svake video sekvence. Preuzete video sekvence
ne sadrze artefakt smrzavanja, ali sadrze stati¢ne kadrove s malim vremenskim aktivnostima kao
u sluc¢aju SMVS FullHD baze. Razlog koristenja dvije dodatne video sekvence pri izradi rjeSenja
za detekciju smrzavanja zasnovanog na strojnom ucenju je ostvarivanja boljih rezultata u slucaju

testnih podataka koji sadrze spore vremenske promjene izmedu uzastopnih okvira.
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(a)
Slika 2.8. Jedan okvir iz dodatnih video sekvenci: (a) Sunrise sunbeams [16] (b) Sunrise fog [17]

2.5. Postojeca rjeSenja za detekciju artefakta smrzavanja slike u video

signalu

Jedan od najjednostavnijih pristupa ka detekciji artefakta smrzavanja bez pristupa referentnom

video signalu opisan je u radu [5], primljeni okvir video signala prebacuje se u YUV format te se



za svaku komponentu Y, U 1 V racuna srednja kvadratna pogreska izmedu trenutnog i prethodnog
okvira video signala. Ako je srednja kvadratna pogreska izmedu dva uzastopna okvira manja od
unaprijed postavljenog praga, smatra se da je doSlo do pojave smrzavanja. Autor u radu [18], osim
racunanja srednje kvadratne pogresSke, uvodi raCunanje energije pokreta izmedu okvira video
signala kako bi mogao postaviti promjenjivi prag za detekciju artefakta smrzavanja. Autori u radu
[19] navode da je pri detekciji smrzavanja dovoljno koristiti Y komponentu YUV formata jer
luminantna komponenta sadrzava podatke o teksturi koji se nalaze u okviru. U tom radu prvi korak
ka detekciji smrzavanja je raCunanje apsolutne razlike luminantne komponente trenutnog i
prethodnog okvira za svaki element okvira. Potom se iz izraunate razlike stvaraju dva vektora,;
jedan koji sadrzi zbroj svakog retka te jedan koji sadrzi zbroj svakog stupca matrice (okvira). Za
svaki vektor racunaju se srednja vrijednost i standardna devijacija. lzraCunate vrijednosti
usporeduju se s unaprijed postavljenim pragom kako bi se ustanovilo je li doSlo do smrzavanja.
Algoritam za detekciju smrzavanja [2] pod nazivom HBFDA (engl. Histogram-Based Freezing
artifacts Detection Algorithm ) temelji se na nesto kompleksnijoj usporedbi dvaju uzastopnih
okvira i koristi promjenjivi prag za donosenje odluke o postojanju smrzavanja. Na ucitani okvir
primjenjuje se Gaussov filtar te se racuna apsolutna razlika izmedu izvornog i filtriranog okvira.
Matrica apsolutne razlike iz prethodnog koraka dijeli se u regije od kojih svaka ima identi¢an broj
elemenata slike, pri ¢emu dimenzije regija zadrzavaju razmjer proporcija izvornog okvira te se za
svaku regiju racuna histogram. Razina aktivnosti izmedu dva uzastopna okvira dobije se
usporedbom histograma svake regije trenutnog okvira s histogramom pripadajuce regije iz
prethodnog okvira koristenjem Hi-kvadrat testa. Na temelju razine aktivnosti raCuna se
prilagodljivi prag i donosi odluka je li doslo do smrznutog okvira. Ako je detektirano vise
uzastopnih smrznutih okvira, razina aktivnosti se dodatno racuna za trenutni okvir i posljednji
ispravno preneseni okvir kako bi se izbjegla pogresna detekcija ako se radi o sadrzaju s izrazito
sporim promjenama. U radu [1] predstavljen je algoritam za detekciju smrzavanja namijenjen radu
u stvarnom vremenu pod nazivom RTFDA (engl. Real-Time NR Freezing Detection Algorithm).
Rad algoritma temelji se na usporedbi apsolutne razlike svakog poduzorka trenutnog okvira s
pripadaju¢im poduzorkom iz jednog od prethodnih okvira. Razmak izmedu dva okvira Kkoji se
usporeduju je unaprijed definiran, a temelji se na istraZivanju utjecaja smrzavanja na iskustvenu
kvalitetu usluge (eng. Quality of Experience, QOE) [20]. Rezultati istrazivanja ukazuju da
smrzavanja Cije je trajanje duze od 200 ms imaju znacajan utjecaj na iskustvenu kvalitetu usluge.
Iz tog razloga RTFDA Koristi usporedbu okvira ¢iji je razmak 200ms. U slucaju brzine izmjene
okvira od 25 okvira u sekundi usporeduju se prvi i Sesti okvir u nizu video signala. Poduzorci

nastaju iz luminantne komponente okvira koriStenjem filtra pomi¢ne srednje vrijednosti (engl.
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Moving average) veli¢ine D x D uz korak pomaka veli¢ine D. Svaka apsolutna razlika poduzoraka
dvaju okvira usporeduje se s unaprijed postavljenim pragom. Ukoliko je broj apsolutnih razlika

poduzoraka koje su ve¢e od praga manji od unaprijed definirane koli¢ine, smatra se da je prisutno

smrzavanje.
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3. 1ZRADA RJESENJA ZA DETEKCIJU ARTEFAKTA SMRZAVANJA
SLIKE U VIDEO SEIGNALU NA TEMELJU STROJNOG UCENJA

Unutar ovoga poglavlja nalazi se opis vlastitih rjesenja za detekciju artefakta smrzavanja slike u
video signalu koja su zasnovana na strojnom ucenju. Izradene su tri razliCite arhitekture neuronskih
mreza. Prva arhitektura zasniva se na konvolucijskoj neuronskoj mrezi (engl. convolutional neural
network, CNN), druga na LSTM-u (engl. Long short-term memory, LSTM), a treca arhitektura je
spoj prve dvije po nazivom CNN-LSTM. Implementacija svih rjeSenja izradena je u Python
programskom jeziku uz pomo¢ javno dostupnih biblioteka namijenjenih strojnom ucenju. U
potpoglavlju 3.2. nalazi se opis nastanka podataka koji se koriste u svrhu treniranja predlozenih
modela, potom su opisane tri razliite arhitekture neuronskih mreza te proces treniranja. Cilj je
svaku arhitekturu trenirati na jednoj bazi, a testirati na drugoj te usporediti rezultate testiranja i

pronaci koja arhitektura daje najbolje rezultate.
3.1. Radno okruZenje

Za razvoj predlozenog rjeSenja koristen je Python programski jezik koji omoguéuje jednostavno
koriStenje postojecih biblioteka namijenjenih za strojno ucenje. Radi jednostavnosti treniranja
neuronski mreza pomocu graficke kartice koristen je operacijski sustav Ubuntu 20.04.4 LTS. Uz
biblioteku TensorFlow dolazi Keras aplikacijsko programsko sucelje visoke razine koje
omogucuje jednostavno stvaranje, treniranje 1 testiranje razli€itih arhitektura neuronskih mreza te
je u tu svrhu i koriSteno [21]. Koristena je i biblioteka OpenCV (engl. Open Source Computer

Vision Library) koja je orijentirana ka obradi slike, strojnom ucenju i ratunalnom vidu [22].
3.2. Proces izrade baza, arhitektura i treninga

3.2.1. Stvaranje podataka za treniranje

Prvi korak u nadziranom strojnom ucenju je priprema podataka koji ¢e se u tu svrhu koristiti. Uz
dostupne baze video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja postoje meta podaci u kojima je za
svaku video sekvencu oznacen redni broj okvira od trenutka kada je smrzavanje zapocelo do
trenutka kada prestaje. Na temelju meta podataka moguce je izdvojiti okvire koji sadrze artefakt

smrzavanja 1 one koji ga ne sadrZe te ih oznaciti pripadaju¢im oznakama.

Za oznaCavanje okvira izdvojenih iz video sekvenci koje sadrze smrzavanje koriStene su
cjelobrojne oznake:

e 0 — okviri koji ne sadrze artefakt smrzavanja
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e 1 — okviri koji sadrze artefakt smrzavanja

Prvi tip ulaznog podatka koji se koristi za treniranje neuronske mreze je apsolutna razlika
luminantne komponente dva okvira odnosno dvodimenzionalna matrica dimenzija 1280 x 720.
Odabrana rezolucija je ujedno i najmanja rezolucija medu bazama video sekvenci koje sadrze
artefakt smrzavanja. Za izracun apsolutne razlike ne koriste se dva uzastopna okvira, ve¢ Sesti i

prvi okvir u nizu po uzoru na pristup primijenjen u RTFDA kao sto je prikazano slikom 3.1.

Niz okvira
........ n seaw n+1 e n+2 P n+3 A— n+4 - n+5 feemaaaas

5 =abs((n+5)-n)

5

h
Y

Slika 3.1. Dvodimenzionalni ulazni podatak

Rezolucije video sekvenci u dostupnim bazama video sekvenci s prisutnim artefaktom smrzavanja
razli¢ite su za svaku bazu; UHD VFD sadrzi video sekvence rezolucije 3840 x 2160, VQEG
HDTV i SMVS FullHD 1920 x 1080, a LIVE Mobile 1280 x 720. Svaki izdvojeni okvir potrebno
je skalirati na rezoluciju 1280 x 720. Kako bi se postigla zeljena rezolucija u slucaju rezolucije
3840 x 2160, svaki tre¢i element slike ulaznog okvira vertikalno i horizontalno se pohranjuje, a
ostala dva odbacuju, dok se za rezoluciju 1920 x 1280 svaki trec¢i element slike vertikalno i

horizontalno odbacuje, a prva dva pohranjuju.

Drugi tip ulaznog podatka koristen u svrhu nadziranog strojnog ucenja je trodimenzionalna matrica
koja se sastoji od 5 dvodimenzionalnih matica. Svaka dvodimenzionalna matrica je apsolutna

razlika luminantne komponente dvaju uzastopnih okvira dimenzija 1280 x 720.

Niz okvira
.......... n PEEEERE n+1 . n+2 TR n+3 R n+4 sasnenal n+5s ssessasns

L s=abs{{n+1)-n) J

s s+1 5+2 5+3 5+4

Slika 3.2. Trodimenzionalni ulazni podatak
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3.2.2. Arhitekture neuronske mreze

U svrhu detekcije artefakta smrzavanja slike u video signalu zasnovane na strojnom ucenju
odabrane su tri razli¢ite arhitekture neuronskih mreza. Prva arhitektura (slika 3.3.) zasnovana je
na konvolucijskoj neuronskoj mrezi. Predlozena CNN arhitektura koristi dvodimenzionalni tip
ulaznog podatka navedenog ranije u tekstu. Sadrzi jedan konvolucijski sloj u kojemu se koristi
ReLu (engl. Rectified Linear Unit) aktivacijska funkcija, veli¢ina kvadratnog filtera iznosi 13 x
13 uz pomak 13. Idu¢i slijedi sloj maksimalnog sazimanja koji koristi filter veli¢ine 13 x 13 uz
pomak 13. Nakon sazimanja slijedi potpuno povezani sloj sa 24 neurona pri ¢emu se koristi ReLu
aktivacijska funkcija. Na izlazu se nalazi 1 neuron pri ¢emu Se koristi sigmoidna aktivacijska

funkcija.

Dwvodimenzionalni
ulazni podatak

2D Konvolucija,
br. filtera=2,
vel. blok
filtra=13x13,
pomak=13,
L| aktivacija=Relu

¥
1

Maksimalno
safimanje,
vel. blok
filtra=13x13,
pomak=13

h 4
1D lzravnavanje

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=24,
aktivacija=Relu

Potpuno povezani sloj, br.
neurona=1,
aktivacija=sigmoid

Slika 3.3. Prikaz CNN arhitekture
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Druga arhitektura koja je zasnovana na LSTM-u, prikazana slikom 3.4., koristi trodimenzionalni

ulazni podatak ranije nadveden u tekstu. Ulazni podatak predstavlja niz povezanih podataka

(sekvencu) stoga se koristi TimeDistributed sloj prije LSTM sloja. Nakon LSTM sloja dolazi

TimeDistributed potpuno povezani sloj sa 25 neurona. Potom slijedi potpuno povezani sloj od 12

neurona te iskljucivanje ¢vorova (engl. Dropout). Za izlaz se koristi 1 neuron potpuno povezan sa

prethodnim slojem uz koristenje sigmoidne aktivacijske funkcije.

5+1

5+2

5+3

5+4

Y

Y

Y

Y

Y

1D lzravnavanje

1D lzravnavanje

1D lzravnavanje

1D lzravnavanje

1D lzravnavanje

LSTM sloj, br. LSTM Eelija=5

Y

¥

Y

h

Y

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=25,
aktivacija=RelLu

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=25,
aktivacija=Relu

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=25,
aktivacija=RelLu

Potpuno povezani sloj,

br. neurona=25,
aktivacija=RelLu

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=25,
aktivacija=RelLu

¥ Y Y

1D Izravnavanje

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=12,
aktivacija=RelLu

W

Potpuno povezani sloj, br.
neurona=1,
aktivacija=sigmoid

Slika 3.4. Prikaz LSTM arhitekture
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Treca arhitektura neuronske mreze, slika 3.5., temelji se na kombinaciji CNN i LSTM arhitektura,
stoga ¢e se u dalje u radu oznacavati kao CNN-LSTM. Kao i kod LSTM arhitekture ulazni podatak
je trodimenzionalni. Kao i kod ranije navedene CNN arhitekture koriste se konvolucija i
maksimalno sazimanje, ali se u ovom slucaju koristi TimeDistributed sloj. Odabrana veli¢ina blok
filtra iznosi 11 x 11 uz pomak 11. Odabrani broj LSTM ¢elija je 24. Dok je u iducem

TimeDistributed potpuno povezanom sloju po 5 neurona. Predzadnji potpuno povezani sloj sadrzi

12 neurona te iskljuc¢ivanje ¢vorova.

s s+1 s+2 s+3 s+4
¥ 1 Y 1 ¥ | ¥ | L |
] ] 1 ] ]
1 1 | | |
2D Konvolucija, 2D Konvolucija, 2D Konvolucija, 2D Konvolucija, 2D Konvolucija,
br. filtera=4, br. filtera=4, br. filtera=4, br. filtera=4, br. filtera=4,
vel. blok vel. blok vel. blok vel. blok vel. blok
filtra=11x11, filtra=11x11, filtra=11x11, filtra=11x11, filtra=11x11,
| pomak=11, 1 pomak=11, 1 pomak=11, al pomak=11, | pomak=11,
L| aktivacija=RelLu L| aktivacija=RelLu L | aktivacija=RelLu L| aktivacija=RelLu L| aktivacija=Relu
1 1 | | |
L ] ¥ 1 ¥ | v 1 v ]
1 1 | | |
Maksimalno Maksimalno Maksimalno Maksimalno Maksimalno
saZimanje, saZimanje, saZimanje, saZimanje, saZimanje,
vel. blok vel. blok vel. blok vel. blok vel. blok
L | filtra=11x11, L | filtra=11x11, L | filtra=11x11, L | filtra=11x11, L | filtra=11x11,
4 pomak=11 1 pomak=11 L] pomak=11 4 pomak=11 L{ pomak=11
h 4 h 4 Y h 4 ¥
1D lzravnavanje ‘ ‘ 1D lzravnavanje ‘ ‘ 1D lzravnavanje ‘ ‘ 1D lzravnavanje ‘ ‘ 1D lzravnavanje

L | |
A

LSTM sloj, br. LSTM elija=24

| |
h 4 l h 4 l v

Potpuno povezani sloj, Potpuno povezani sloj, Potpuno povezani sloj, Potpuno povezani sloj, Potpuno povezani sloj,
br. neurona=5, br. neurona=5, br. neurona=5, br. neurona=5, br. neurona=5,
aktivacija=Relu aktivacija=RelLu aktivacija=Relu aktivacija=Relu aktivacija=RelLu

L |
|

‘ 1D Izravnavanje ‘

Potpuno povezani sloj,
br. neurona=12,
aktivacija=Relu

W

Potpuno povezani sloj, br.
neurona=1,
aktivacija=sigmoid

Slika 3.5. Prikaz CNN-LSTM arhitekture
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3.2.3. Proces treniranja neuronskih mreza

Treniranje predlozenih neuronskih mreza zahtijeva stvaranje baza podataka iz dostupnih baza
video sekvenci s prisutnim artefaktom smrzavanja. Za svaku video sekvencu izdvajaju se podaci
u obliku ovisnom od arhitekture mreze navedeni ranije u tekstu. Nakon izdvajanja ulaznih
podataka za treniranje potrebno je izvrsiti podjelu na skup za treniranje i validaciju u omjeru
pribliznom 75:25. Podjela se vr$i na razini video sekvenci stoga je omjer za pojedinu bazu
priblizan. Tablica 3.1 prikazuje imena video sekvenci koje se koriste za validacijski skup dok se
sve ostale video sekvence iz pripadajuce baze koriste u skupu za treniranje. Ako se u skupu za
treniranje koriste 3 baze, onda se za validacijski skup Kkoriste pripadaju¢e video sekvence triju

odabranih baza prema tablici 3.1.

Tablica 3.1. Video sekvence koristene u skupu za validaciju

Ime baze: Validacijske sekvence:

LIVE Mobile bf f1, bf f2, bf f4, bf fr4, dv_fl, dv_f2,
dv_f4, dv_frd

VQEG HDTV vgeghd5_src01_hrcl0, vgeghd5_srcO1_hrcll,

vageghd5_src01_hrc12, vgeghd5_srcO1_hrcl5,
vageghd5_src02_hrc10, vgeghd5_src02_hrcll,
vgeghd5_src02_hrc12, vgeghd5_src02_hrcl5

UHD VFD BeautyPD, BeautyPL, CactusPD, CactusPL,
JockeyPD, JockeyPL
SMVS FullHD PaintDrop2x, Pears2x

Pri stvaranju ulaznih podataka za treniranje u slu¢aju LIVE Mobile, VQEG HDTYV ili UHD VFD
baze koriste se sve sekvence koje sadrzavaju artefakt smrzavanja, dok se kod SMVS FullHD baze

koriste samo sekvence koje sadrZe 2 smrzavanja (u nazivu oznaene s 2X).

Ukoliko se treniranje neuronske mreze vrsi koriStenjem jedne od dostupnih baza, tada se testiranje
vrsi na preostalim bazama koje nisu koriStene u svrhu treniranja. Osim treniranja na pojedinacnoj
bazi, koriste se i razli¢ite kombinacije dostupnih baza. Tada se tri baze koriste za treniranje, a jedna
preostala baza za testiranje. Svako treniranje neuronske mreze dodatno je ponovljeno uz

dodavanje dvije dodatne video sekvence izrazito sporog sadrzaja u skup za treniranje.

17



Pri treniranju neuronske mreze koristi se promjenjiva stopa ucenja (engl. learning rate), a veli¢ina
serije (engl. batch size) iznosi 32. U slucaju CNN arhitekture broj epoha je 50, dok je kod LSTM
i CNN-LSTM arhitektura 25. Kako bi testiranje bilo moguce, potrebno je pohraniti parametre
modela pri treningu neuronske mreze. Nakon svake epohe pohranjuju se Cetiri datoteke koje sadrze
parametre modela. Svaki od pohranjenih parametara modela ovisi 0 jednom uvjetu Kkoji se
usporeduje sa vrijednostima dobivenim iz prethodnih epoha. Uvjeti hoée 1i parametri modela biti
pohranjeni su: veca tocnost modela na skupu za trening, veca to¢nost na skupu za validaciju, niza
vrijednost funkcije gubitka na skupu za trening i niza vrijednost funkcije gubitka na skupu za
validaciju. Nakon zavr$enog treninga dostupan je graf, kao na sa slike 3.6., koji prikazuje tocnost
I gubitak za validacijski i trening skup podataka u odnosu na broj proteklih epoha. Na temelju

grafa se odabire kona¢ne parametre modela.

1.0~

0.8 1

e
o

—— Toénost na trening skupu
To¢nost na validacijskom skupu

—— QGubitak na trening skupu

— Gubitak na validacijskom skupu

toc¢nost, gubitak

e
a

0.21

0.01

T T T T T T T T T T + + i i i T i i u T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50
epoha

Slika 3.6. Graf rezultata treniranja CNN arhitekture, skup za trening: LIVE Mobile uz dvije

dodatne sekvence

Pri treniranju neuronskih mreza u ovome radu najces¢i izgled grafa rezultata treniranja je kao na
slici 3.6. U tom slucaju to¢nost na validacijskom skupu stagnira nakon odredenog broja epoha, ali
gubitak na validacijskom skupu opada nakon svake epohe te se za konacne parametre modela

odabiru parametri koji su dali najmanji gubitak na validacijskom skupu.
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3.3. Upute za pokretanje

Prvi korak za uspjesno pokretanje razvijenih rjeSenja je stvaranje programskog okruzenja. U tu
svrhu je koriStena Anaconda platforma za upravljanje paketima i okruzenjima [23]. Za stvaranje
programskog okruzenja koristi se datoteka requirements.yml koja je dostupna na prilozenom

DVD-u u direktoriju P.3.1. OkruZenje se stvara naredbom:
conda env create -n <ime_okruzenja> --file <putanja_do_requirements.yml|>
Stvoreno programsko okruzenje potrebno je aktivirati naredbom:
conda activate <ime_okruzenja>

Najprije je potrebno pokrenuti data_generator.py skriptu za stvaranje podataka (P.3.2.) koji se

koriste za treniranje neuronskih mreza naredbom:
python data_generator.py
Opcije pri pokretanju:

e -d <putanja_do_direktorija_sa_video_sekvencama>

e -n<putanja_do_direktorija_gdje ce podaci _biti_pohranjeni>

e -m <putanja_do_json_datoteke> - datoteka koja sadrzi meta podatke o smrzavanjima za
sve video sekvence (P.3.3.)

e -5 <tip_podataka> - 1 za stvaranje dvodimenzionalnih ulaznih podataka, O za stvaranje

trodimenzionalnih ulaznih podataka

Nakon izvrSavanja nastaju direktoriji koji sadrzavaju stvorene podatke. Svaki direktorij nosi naziv
video sekvence iz koje su podaci stvoreni. Stvorene direktorije potrebno je podijeliti u dva
direktorija pod nazivima train i valid prema uputama iz potpoglavlja 3.2.3. Nakon podjele
direktorija potrebno je stvoriti hdf5 datoteku koja se Koristi za treniranje neuronskih mreza

pokretanjem skripte hdf5_dataset_maker.py (P.3.2.) naredbom:
python hdf5_dataset _maker.py
Opcije pri pokretanju:

e -d <putanja_do_direktorija_sa_stvorenim_podacima>
o -n<ime hdf5 datoteke koja_ce biti_stvorena >

e -s<tip_podataka> - 1 ako su stvoreni podaci dvodimenzionalni, 0 ako su trodimenzionalni
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Za treniranje neuronskih mreza potrebno je pokrenuti skriptu hdf5_train.py (P.3.4.) naredbom:
python hdf5_train.py
Opcije pri pokretanju:

e -d <putanja_do_hdf5_datoteke>

e -n<putanja_do_direktorija_gdje ce podaci_biti_pohranjeni>

e -e <broj_epoha> - preporuéena vrijednost za CNN je 50, a za ostale 25

o -b <veli¢ina_serije> - preporucena vrijednost je 32

e -n<vrsta_arhitekture> - 1 za CNN, 2 za LSTM, 3 za CNN-LSTM

o -flr <pocetna_stopa_ucenja> - preporucena vrijednost 0.0001

o -fep <epoha_promjene> - broj epohe kada dolazi do promjene pocetne stope ucenja,
preporucena vrijednost za CNN je 8, a za ostale 4

o -slr <druga_stopa_ucenja> - preporucena vrijednost 0.00001

e -sep <epoha_promjene> - broj epohe kada dolazi do promjene druge stope ucenja,

preporucena vrijednost za CNN je 24, a za ostale 7

Tijekom treninga, nakon svake eophe, pohranjuju se 4 h5 datoteke koje sadrzavaju parametre
modela te se pohranjuju i podaci o treniranju u train_log.csv datoteku. Graf s podacima o treniranju

moguce je iscrtati pokretanjem skripte log.py (P.3.4.) naredbom:
python log.py
Opcije pri pokretanju:

e -d <putanja_do_csv_datoteke >
o -n <putanja_do_direktorija_gdje ce graf biti pohranjen> - graf se pohranjuje kao png
datoteka

Testiranje istreniranog modela moguce je pokretanjem skripte freezing_detection_all_videos.py
(P.3.5.) naredbom:

python freezing_detection_all_videos.py
Opcije pri pokretanju:

e -a<vrsta_neuronske_mreze> - cnn, cnn_lstm

e -d <putanja_do_direktorija_sa_video_sekvencama>
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e -m <putanja_do_json_datoteke> - datoteka koja sadrzi meta podatke o smrzavanjima za
sve video sekvence (P.3.3.)

e -p <putanja_do_h5_datoteke> - putanja do h5 datoteke istreniranog modela

Moguce je i testiranje istreniranih modela nastalih u ovom radu koji se nalaze na prilozenom DVD-
u u direktoriju P.3.6.
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4. EVALUACIJA I VERIFIKACIJA IZRADENIH RJESENJA
TEMELJENIH NA STROJNOM UCENJU

Unutar ovoga poglavlja predstavljeni su rezultati detekcije smrzavanja koriStenjem tri razlicite
neuronske mreze te usporedba s rezultatima dobivenim pomo¢u HBFDA 1 RTFDA algoritama.
Rezultati algoritama ostvareni na LIVE Mobile, FERIT-RTRK UHD VFD i VQEG HDTV
bazama prikazani su u radovima [2] i [1]. Pomo¢u dostupnih rezultata provjerena je ispravnost
dostupne implementacije oba algoritma.

Radi lakSeg prikaza i razumijevanja rezultata ostvarenih testiranjem, u tablici 4.1. prikazan je nacin
imenovanja istreniranih modela ovisno o arhitekturi neuronske mreze i podacima koji su koristeni
u skupu za trening. Naziv arhitekture neuronske mreze nalazi se na prvom mjestu (C, L, CL),
nakon naziva arhitekture slijedi podvlaka iza koje se navodi baza koja je koristena u skupu za
trening (LIVE, UHD, VQ, SM). Ukoliko je koristeno vise baza nazivi su odvojeni podvlakom (pr.
VQ_UHD_SM). Ukoliko su u skup za trening uklju¢ene dodatne dvije sekvence nakon podvlake

slijedi broj 2.
Tablica 4.1. Imenovanje modela
Naziv modela: Vrsta arhitekture: Skup za trening: Dodatne video
sekvence:
C_LIVE CNN LIVE Mobile ne
L_LIVE_VQ_SM_2 LSTM LIVE Mobile, VQEG da
HDTV, SMVS

FullHD

CL_UHD CNN-LSTM FERIT-RTRK UHD ne
VFD

U svrhu verifikacije promatraju se omjeri parametara dobiveni testiranjem. Parametri dobiveni

testiranjem na razini okvira video sekvence su:

e Istinito pozitivan primjer (engl. True positive, TP) - okvir koji je detektiran kao smrzavanje,
aontoje,

e Lazno pozitivan primjer (engl. False positive, FP) - okvir koji je detektiran kao
smrzavanje, a on to nije,

e Istinito negativan primjer (engl. True negative, TN) - okvir koji nije detektiran kao

smrzavanje, a on to nije,
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e Lazno negativan primjer (engl. False negative, FN) - okvir koji nije detektiran kao

smrzavanje, a on to je.

Gore navedeni parametri koriste se za racunanje mjera pomocu kojih se vrednuju razlicita rjesenja,
a mjere vrednovanja su: to¢nost, preciznost, odziv i F1 mjera. To¢nost (engl. accuracy) se racuna
kao omjer svih istinitih primjera i zbroja svih istinitih i laznih primjera (4-1). Preciznost (engl.
precision) predstavlja omjer izmedu detektiranih istinito pozitivnih primjera i ukupnog broja svih
pozitivnih primjera (4-2). Odziv (engl. recall) je definiran kao omjer svih istinito pozitivnih
primjera i zbroja istinito pozitivnih i lazno negativnih primjera (4-3). F1 mjera definirana je kao

harmonijska sredina mjera preciznosti i odziva (4-4).

v TP+TN
tocnost = (4-1)
TP+FP+FN+TN
. TP
preciznost = (4-2)
TP+FP
. TP
odziv = (4-3)
TP+FN
Fl=2x preciznostxodziv (4 4)
- preciznost+odziv

Mjere vrednovanja racunaju se na razini baze video sekvenci, odnosno koristi se ukupan broj

TN, TP, FN i FP na razini baze.

U svrhu testiranja koristeno je racunalo sa Linux operacijskim sustavom (Ubuntu 20.04.4 LTS),

graficka kartica NVIDIA GeForce RTX 3080Ti, Intel Core 19-11900F uz 32 GB RAM.
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4.1. Verifikacija na LIVE Mobile bazi

Tablica 4.2. Rezultati testiranja nad video sekvencama LIVE Mobile baze

METODA DETEK.CIJE . - ;

/ IME MODELA TOCNOST |PRECIZNOST ODZIV Fl
HBFDA 99.13% 98.96% 08.60% 98.78%
RTFDA 09.81% 99.47% 100.00% 99.73%
C _UHD 93.12% 85.58% 97.08% 90.97%

C_UHD 2 08.38% 99.27% 96.19% 97.70%
C_VQ 84.62% 07.23% 58.60% 73.13%

C VQ 2 90.52% 100,00% 73.46% 84.70%
C_SM 90.65% 81.76% 95.02% 87.89%

C_SM 2 92.96% 86.23% 95.56% 90.66%
C_UHD_V(Q _SM 95.90% 91.62% 97.44% 94.44%
C UHD VQ SM 2 07.07% 94.56% 07.39% 95.95%
L_UHD 89.21% 91.72% 76.70% 83.54%
L_UHD_2 64.33% 100.00% 0.11% 0.22%

L VQ 77.96% 100,00% 38.29% 55.38%

L. VvQ 2 £8.98% 100.00% 69.16% 81.77%
L_SM 80.69% 100,00% 45 92% 62.94%
L_SM_ 2 82.50% 100.00% 51.01% 67.56%
L_UHD VQ_SM £9.81% 08.95% 72.22% 83.50%
L UHD VQ _SM 2 93.35% 99.02% §2.19% 89.82%
CL_UHD 04.27% 87.41% 08.08% 02.44%
CL_UHD 2 05.53% 91.92% 05.91% 93.87%
CL_VQ £2.76% 100.00% 51.73% 68.19%
CL_VQ_ 2 78.92% 100.00% 40.98% 58.13%
CL_SM 02.81% 83.50% 09.56% 90.82%
CL_SM_2 02.22% 83.16% 08.08% 90.00%
CL_UHD VQ _SM 94.08% 86.70% 98.53% 92.24%
CL_UHD VQ SM 2 97.35% 94.46% 08.36% 96.37%

Iz tablice rezultata 4.2. vidljiva su velika odstupanja izmedu mjera preciznosti i odziva, stoga je
najbolje promatrati njihovu harmonijsku sredinu, F1 mjeru. U sluc¢aju CNN modela, pri treningu
neuronske mreze na bilo kojoj dostupnoj bazi, u svim slu¢ajevima rezultati postaju bolji ukoliko
se u trening skup dodaju dvije dodatne video sekvence izrazito sporog sadrzaja. Neuronske mreze
trenirane s podacima iz VQEG HDTV baze podataka daju najlosije rezultate u slucaju testiranja
na LIVE Mobile bazi. Uzrok takvih rezultata su ,,jednostavna‘“ smrzavanja u VQEG HDTYV bazi,
odnosno smrzavanja koja ne sadrze Sum u ponovljenim okvirima. LSTM modeli pokazali su se
kao najlos$iji, osim u slu¢aju treninga na podacima iz tri preostale baze uz dvije dodatne video

sekvence.
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4.2. Verifikacija na FERIT-RTRK UHD VFD bazi

Tablica 4.3. Rezultati testiranja nad video sekvencama FERIT-RTRK UHD VFD baze

METODA DETEKCIIE " . .

/ IME MODELA TOCNOST |PRECIZNOST ODZIV Fl1
HBEDA 99.22% 99.92% 97.10% 98.49%
RTEFDA 100,00% 100.00% 100.00% 100.00°
C_LIVE 90.76% 73.78% 100,00% 84.92%

C_LIVE 2 93.87% 80.92% 100,00% 89.46%

C VQ 74.20% 100,00% 0.84% 1.66%

C V@ 2 74.13% 100.00% 0.57% 1.14%
C_SM 88.50% 81.34% 72.39% 76.61%
C_SM_ 2 99.96% 100.00% 99.85% 99.92%

C LIVE_VQ_SM 98.81% 95.63% 100.00% 97.77%
C_LIVE VQ SM 2 98.87% 95.84% 100.00% 97.88%
L_LIVE 78.92% 94.62% 20.11% 33.17%
L_LIVE 2 82.28% 96.35% 33.17% 49.35%
L_VQ 73.98% 0.00% 0.00% 0,00%

LVQ 2 74.73% 100,00% 2.86% 5.55%
L_SM 74.70% 100,00% 2.74% 5.34%

L_SM 2 74.88% 100,00% 3.47% 6.70%

L LIVE_VQ SM 83.12% 97.62% 35.99% 52.5%%
L LIVE V() SM 2 84.94% 98.00% 42.99% 59.77%
CL_LIVE 97.73% 92.04% 99.92% 035.82%
CL_LIVE 2 08.33% 93.95% 100,00% 96.88%
CL_VQ 73.98% 0.00% 0.00% 0,00%
CL_VQ 2 73.98% 0.00% 0.00% 0,00%
CL_SM 97.71% 91.91% 100,00% 95.7%%
CL_SM 2 97.00% 89.85% 99.73% 94.53%
CL_LIVE VQ _SM 98.47% 94 46% 100,00% 97.15%
CL LIVE VQ SM 2 08.18% 93.45% 100.,00% 96.62%

Iz rezultata ostvarenih testiranjem na UHD VFD bazi, prikazani tablicom 4.3., vidljivo je kako
LSTM modeli daju izrazito loSije rezultate naspram ostalih arhitektura neuronskih mreza. Sve
arhitekture trenirane s podacima iz VQEG HDTYV baze daju izrazito loSe rezultate kao i u slucaju
testiranja na LIVE Mobile bazi podataka. Modeli L_VQ, CL_VQ i CL_VQ_2 imaju F1 mjeru 0%
Sto ukazuje da smrzavanja UHD VFD baze sadrze znatno viSe Suma naspram smrzavanja iz VQEG
HDTYV baze. Najbolji rezultat ostvario je C_SM_2 model koji je prema svim mjerama premasio

rezultate HBFDA algoritma.
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4.3. Verifikacija na VQEG HDTYV bazi

Tablica 4.4. Rezultati testiranja nad video sekvencama VQEG HDTV baze

METODA DETEKCIJE oo . .,

/ IME MODELA TOCNOST |PRECIZNOST ODZIV F1
HBFDA 99.76% 99.20% 99.83% 99.51%
RTEDA 99.96% 100.00% 99.83% 99.91%
C LIVE 77.10% 51,96% 100,00% 68.39%

C_LIVE 2 82.41% 58.48% 100.00% 73.80%

C UHD 98.67% 94.91% 100,00% 97.39%

C UHD 2 99.90% 99.60% 100.00% 99.80%
C_SM 99.54% 98.19% 100,00% 95.09%

C_SM 2 99.87% 99.77% 99.71% 99.74%
C_LIVE UHD SM 87.23% 65.98% 100,00% 79.50%
C LIVE UHD SM_2 87.83% 67.05% 100.00% 80.28%
L_LIVE 98.37% 93.97% 99.83% 96.81%
L_LIVE 2 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%

L UHD 73.07% 41.94% 22.66% 29.43%

L UHD 2 75.23% 0.00% 0.00% 0.00%
L_SM 99.74% 100.00% 98.96% 99.48%

L_SM 2 99.80% 100.00% 99.19% 99.59%
L_LIVE UHD SM 99.93% 100.00% 99.71% 99.86%
L LIVE UHD SM 2 99.80% 99.20% 100.00% 99.60%
CL_LIVE 94.26% 81.18% 100,00% 89.61%
CL_LIVE 2 95.60% 84.92% 100.00% 91.84%
CL_UHD 899.76% 99.03% 100,00% 99.51%
CL_UHD 2 99.83% 99.31% 100.00% 99.66%
CL_SM 96.06% 86.27% 100,00% 92.63%
CL_SM 2 97.56% 91.02% 100.00% 95.30%
CL_LIVE UHD SM 97.79% 91,79% 100,00% 95.72%
CL LIVE UHD SM 2 96.60% 87.93% 100.00% 93.58%

U slucaju testiranja nad video sekvencama VQEG HDTYV baze, prikazanih u tablici 4.4., najbolje
rezultate ostvario je model L_LIVE_2 koji je sve detektirao potpuno to¢no. Gotovo svi modeli
zasnovani na CNN i CNN-LSTM arhitekturi imaju izrazito visok odziv, §to znac¢i da to¢no
detektiraju okvire koji sadrze smrzavanje. Visok odziv ukazuje da baze koriStene u skupu za
treniranje sadrze ,.kompleksnija“ smrzavanja, odnosno smrzavanja koja sadrze Sum za razliku od
smrzavanja iz VQEG HDTYV baze koja ne sadrze nikakav sum. C_UHD_2 model ostvaruje F1
mjeru identi¢nu kao RTFDA algoritam te ostvaruje bolje mjere odziva i preciznosti nego HBFDA

algoritam.
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4.4. Verifikacija na SMVS FullHD bazi

Tablica 4.5. Rezultati testiranja nad video sekvencama SMVS FullHD baze

METODA DETEK.CIIE . N .

/ IME MODELA TOCNOST |PRECIZNOST ODZIV F1
HBFDA 47.13% 22.50% 05,93% 36.45%
RTFDA 83.89% 49.42% 93,72% 64.71%
C_LIVE 22.44% 16.72% 98.50% 28.59%

C_LIVE 2 41.30% 20.82% 97.17% 34.29%
C_UHD 79.60% 43.23% 94.16% 59.26%
C_UHD 2 95.08% 80.23% 91.24% 85.38%
C_VQ 85.59% 100.00% 8.58% 15.81%

CvVQ 2 86,03% 100,00% 11.33% 20.35%
C_LIVE UHD VQ 50,49% 23.60% 95,75% 37.87%
C_LIVE_UHD_VQ_2 83.57% 48.88% 92.92% 64.06%
L LIVE 01,14% 03.50% 47.08% 62.63%
L_LIVE 2 03.24% 96.01% 59.56% 73.51%
L_UHD 92.58% 69.07% 95.84% 80.28%

L UHD 2 84.84% 100.00% 3.81% 7.33%

L VQ 84.24% 0.00% 0.00% 0.00%

L VQ 2 84.39% 100,00% 0.97% 1,93%
L_LIVE UHD_VQ 95.43% 88.41% §1.68% £84.91%
L LIVE UHD V() 2 95.13% 95.67% 72.39% 82.42%
CL_LIVE 90,86% 64.30% 94.51% 76.53%
CL_LIVE_2 95.68% 82.80% 91.59% 86.97%
CL_UHD 97.68% 94.96% 90.09% 92.46%
CL_UHD 2 96.76% 86.00% 82.92% 88.98%
CL_VQ 84.24% 0.00% 0.00% 0.00%
CL_VQ_2 84.24% 0.00% 0.00% 0.00%
CL_LIVE_UHD_VQ 96.99% £8.60% 92.83% 90.67%
CL_LIVE UHD V() 2 97.60% 95 88% 88.58% 92.09%

Algoritmi HBFDA i RTFDA pri testiranju nad video sekvencama SMVS FullHD baze daju velik
broj FP, odnosno detektiraju da je smrzavanje prisutno u okvirima koji ga ne sadrze. Velik broj FP
o€ituje se niskom mjerom preciznosti (HBFDA 22.5%, RTFDA 49.42%) kao §to je vidljivo u
tablici 4.5. Neki od modela zasnovanih na strojnom ucenju ostvaruju bolji odnos preciznosti i
odziva, a samim time i bolju F1 mjeru nego predlozeni algoritmi. Najlo$ije rezultate ostvaruju
modeli koji su trenirani pomoc¢u podataka iz VQEG HDTV baze. U slucaju CNN arhitekture
modeli koji su trenirani uz dvije dodatne sekvence ostvaruju bolje rezultate od ostalih CNN
modela. Modeli zasnovani na CNN arhitekturi, izuzev onih koji su trenirani koristenjem VQEG
HDTYV baze, ostvaruju sli¢ne rezultate poput RTFDA i HBFDA algoritama, imaju visok odziv
(>90%) 1 nizu preciznost. Model C_UHD_2 ostvaruje visok odziv (>90%) i veéu preciznost u

odnosu na oba testirana algoritma. Najbolju F1 mjeru ostvaruju modeli zasnovani na CNN-LSTM
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arhitekturi. Model CL_UHD ostvaruje najbolju F1 mjeru od 92,46%, a CNN-LSTM modeli

trenirani na 3 baze takoder ostvaruju F1 mjeru ve¢u od 90%.
4.5. Analiza rezultata

Iz prethodno opisanih rezultata testiranja nad video sekvencama pojedine baze moze se zakljuciti
da modeli trenirani pomoc¢u podataka iz VQEG HDTYV baze daju losije rezultate naspram ostalih.
Pri testiranju nad video sekvencama iz VQEG HDTV baze vecina modela, izuzev modela
zasnovanih na LSTM arhitekturi, daje izrazito dobre rezultate. Ovakav odnos rezultata ukazuje da
smrzavanja prisutna u VQEG HDTYV bazi sadrze najmanju odnosno nikakvu koli¢inu Suma u

ponovljenim okvirima.

Modeli zasnovali na LSTM arhitekturi pokazali su se najlosijima iako u pojedinim slu¢ajevima
ostvaruju izuzetne rezultate. Model L_LIVE_2 pri testiranju na VQEG HDTV bazi ostvaruje
potpuno to¢nu detekciju, Sto premasuje rezultate postojecéih algoritama, medutim pri testiranju na

ostale dvije baze ostvaruje losije rezultate.

Pojedini CNN modeli ostvaruju sli¢ne rezultate kao postojeci algoritmi. Svi CNN modeli kod kojih
je skup za trening prosiren sa dvije dodatne sekvence ostvarili su bolje rezultate naspram modela
bez dodatnih sekvenci u skupu za trening. Model C UHD_2 pokazao se kao najbolji medu ostalim

CNN modelima prema rezultatima testiranja na tri razlicite baze.

CNN-LSTM modeli koji su trenirani na jednom skupu podataka, a testirani na ostalima, ostvaruju
sli¢ne rezultate neovisno o testnom skupu, ¢ime su se pokazali robusnijima naspram LSTM 1 CNN
modela. Osim toga, CNN-LSTM modeli ostvaruju bolju F1 mjeru nego postojeci algoritmi u
slucaju testiranja na SVMS FullHD bazi. Koristenje triju baza u skupu za trening kod CNN-LSTM
modela u svim kombinacijama trening/test podataka daje F1 mjeru ve¢u od 90%.
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5. ZAKLJUCAK

U ovom radu opisana je pojava artefakta smrzavanja slike u video signalu te problemi koje treba
uzeti u obzir pri razvoju rjeSenja za detekciju artefakta smrzavanja slike bez pristupa referentnom
sadrzaju. Opisano je nekoliko postojeéih rjeSenja te postojeée baze video sekvenci koje sadrze

artefakt smrzavanja.

U sklopu rada razvijena su rjeSenja za detekciju artefakta smrzavanja zasnovana na strojnom
ucenju. Stvorene su tri razliCite arhitekture neuronskih mreza koje su trenirane na temelju Cetiri
dostupne baze video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja. Sveukupno je stvoreno 48 razlicitih
modela. Svaki model nosi naziv ovisan o arhitekturi i bazi/bazama podataka koji su koriSteni u
skupu za treniranje. Rezultati svih modela prikazani su posebno za svaki testni skup te je dana

usporedba sa rezultatima dva postojeca algoritma.

Rezultati testiranja ukazuju kako je detekciju artefakta smrzavanja moguée ostvariti pomocu
rjeSenja zasnovanog na strojnom ucenju. Prema rezultatima testiranja istreniranih modela nad
video sekvencama LIVE Mobile baze pet modela ostvaruje preciznost i odziv vecu od 90%, a
jedan model zasnovan na konvolucijskoj neuronskoj mrezi (C_UHD 2) ostvaruje preciznost 1
0dziv veéu od 96%. lako nijedan model ne nadmasuje rezultate postojecih algoritama pri testiranju
na LIVE Mobile bazi razlika u F1 mjeri izmedu modela C_ UHD 2 i HBFDA algoritma iznosi
1,08%, odnosno 2,03% naspram RTFDA algoritma. Pri testiranju istreniranin modela na UHD
VFD i VQEG HDTYV bazama video sekvenci najbolji se pokazao C_SM_2 model koji ostvaruje
bolju F1 mjeru od HBFDA algoritma za obje baze, dok za LIVE Mobile bazu ostvaruje 8,12%
manju F1 mjeru nego HBFDA. Pri testiranju istreniranih modela nad video sekvencama SMVS
FullHD baze Sest modela ostvaruje F1 mjeru veéu od 85%, a najbolju F1 mjeru od 92,46%
ostvaruje CL_UHD model ¢ime je ostvarena uspjeSnija detekcija artefakta smrzavanja naspram
HBFDA algoritma koji ostvaruje F1 mjeru od 36,45% i RTFDA algoritma koji ostvaruje F1 mjeru
od 64,71%.
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SAZETAK

U radu je opisana i prikazana manifestacija artefakta smrzavanja slike u video signalu. Opisan je
temeljni princip detekcije artefakta smrzavanja bez pristupa referentnom sadrzaju, problemi pri
detekciji koje potrebno uzeti u obzir te ideja rjeSenja zasnovana na strojnom ucenju. Dan je pregled
postojecih baza video sekvenci koje sadrze artefakt smrzavanja i pregled postojecih algoritama.
Predstavljena su tri vlastita rjeSenja za detekciju artefakta smrzavanja zasnovana na strojnom
ucenju. Rezultati postojec¢ih algoritama za detekciju artefakta smrzavanja usporedeni su s vlastitim
rjeSenjima.

Kljucne rijecdi: artefakt smrzavanja slike, strojno ucenje, CNN, LSTM
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MACHINE LEARNING BASED FREEZING ARTIFACTS DETECTION IN
VIDEO SIGNAL

ABSTRACT

This master’s thesis describes and presents manifestation of freezing artefact. The basic principle
of no-reference freezing artefact detection, detection problems that need to be considered and the
idea of a solution based on machine learning are described. An overview of the existing databases
with video sequences containing the freezing artifact is given, as well as an overview of the
existing algorithms. Three proposed solutions for freezing artifact detection based on machine
learning are presented. The results of two existing no-reference freezing detection algorithms are
compared with our own solutions.

Keywords: freezing artefact, machine learning, CNN, LSTM
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PRILOZI

e P.2.1. poveznica na SMVS FullHD bazu video sekvenci: http://materijali.ferit.hr/

e P.3.1. konfiguracijska datoteka potrebna za stvaranje programskog okruzenja (priloZzeno
na DVD-u uz rad)

e P.3.2. data_generator.py i hdf5_dataset_maker.py datoteke (prilozeno na DVD-u uz rad)

e P.3.3.input_video_config.json datoteka koja sadrzava meta podatke o video sekvencama
(prilozeno na DVD-u uz rad)

e P.3.4. hdf5_train.py i log.py datoteke (prilozeno na DVD-u uz rad)

e P.3.5. freezing detection all videos.py datoteka (priloZzeno na DVD-u uz rad)

e P.3.6. direktorij koji sadrzi sve istrenirane modele predlozene u ovom radu (prilozeno na
DVD-u uz rad)
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