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Resumo

Deteccdo de regides salientes é componente fundamental da nossa visdo. Neste projeto, estendemos trabalhos

anteriores e introduzimos uma rede convolucional eficiente

componentes que melhoram seu desempenho em video.
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Introducao
Um componente fundamental para que formas de vida
complexas interajam de forma eficiente com o ambiente
€ a habilidade de dar foco apenas ao relevante, evitando
assim o0 processamento desnecessario de enormes
quantias de dadost.
A atencado é um processo que faz parte do dia a dia de
diversos seres vivos em diversas maneiras e € razoavel
inspirar-se nela para a construcdo de mecanismos se-
melhantes para a construcédo de sistemas de inteligéncia
artificial em maquinas.
Em trabalhos anteriores, foi desenvolvido um modelo
de saliéncia visual com uma rede neural convolucional
eficiente. A arquitetura da rede permitiu que fossem
atingidos resultados comparaveis ao estado da arte, com
um numero de parametros reduzido em 75%. Neste
trabalho, objetivamos construir um modelo de saliéncia
visual com arquitetura ainda mais leve e também
eficiente para video.

Resultados e Discussao

Baseando-se em trabalhos anteriores, foi desenvolvida
uma rede neural convolucional com encoder e decoder,
no estilo de redes Unet. A entrada sdo imagens no
espaco de cor LAB e a saida sdo os mapas de
saliéncia2. Treinou-se em 15000 imagens do dataset
SALICON. A figura 1 ilustra a rede. Para detecgcdo de
saliéncia em videos, sdo necessarios ajustes. Seres
vivos ndo mantém o foco visual fixo em um componente
do que veem, mas o foco muda com o tempo por um
processo conhecido por Inhibition of Return (IOR), que
basicamente torna mais dificil focar em areas ja muito
focadas com o passar do tempo. O IOR foi aplicado por
meio de um ajuste no mapa de saliéncia de saida
produzido pela rede. E calculado um mapa de IOR e o
mapa final do tempo t+1 é dado por:
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e 0 calculo de cada mapa proporcional, integrativo e
derivativo ilustrado na figura 2. Comparou-se o
desempenho no dataset SAVAM de saliéncia em video.

para deteccdo de saliéncia em imagens e colocamos
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Figura 1. llustracdo da arquitetura de rede neural usada
no trabalho.
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Figura 2. Equac¢bes dos mapas intermediarios de IOR.

Tabela 1. Comparacdo de desempenho do modelo
estatico e com IOR no dataset SAVAM.

Modelo Métrica Valor
Estético CcC 0.41
Estatico SIM 0.37
Estatico MSE 0.40
Estatico + IOR CcC 0.46
Estético + IOR SIM 0.41
Estético + IOR MSE 0.11
Conclusao

Neste trabalho, desenvolvemos uma rede convolucional
eficiente para detec¢cdo de saliéncia visual e foi
adicionada uma extensao para videos que melhorou o
desempenho.
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