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Abstrakt

Cilem této prace je porovnat soucasné architektury modeld, zodpovédné za detekci objekti
a pouzit je pro ulohu detekce graffiti tagi. Pro tyto ucely byly v feseni vybrany state-
of-the-art modely, které jsou podporovany frameworkem Tensorflow. Architektura Faster
R-CNN byla nejpresnéjsi a architektura SSD nejrychlejsi. Také byly provedeny experimenty
s graffiti tagy z Athén na datasetu STORM, kde se zjistilo, ze ke graffiti tagim je zZadouci
pristupovat jako k objektim a ne jako k pismu.

Abstract

The goal of this work is to compare today’s architecture of object detection models and use
them for the purpose of graffiti tag detection. State-of-the-art models, which are compatible
with the Tensorflow framework, were used. Faster R-CNN architecture was found to be the
most accurate and SSD architecture to be the fastest. Experiments with graffiti tags from
Athens in the STORM dasater showed, that it is better to approach graffiti tags as objects
rather than writings.
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Kapitola 1

Uvod

Graffiti nds provazeji na kazdém kroku uz od 80. let, nejprve jako urcitd forma protestu
mladych proti rezimu, pozdéji i jako forma uméni. Zde se vSak lisi pohled Siroké vetejnosti,
nékteri to vnimaji jako pouhy vandalismus a vadu na krase meést a vesnic, ostatni to vnimaji
jako formu pouli¢niho uméni. At uz jste na té ¢i oné strané, dle zdkonu vétsiny zemi svéta
se jednd o protipravni ¢in a nic nenasvédcuje tomu, Ze by se situace méla zménit.

Z tohoto duvodu je na misté ovérit, zda-li jsou soucasné technologie schopné rozeznat
(a jak dobfe) tuto pouli¢ni ¢innost prezentujici se na fasddach budov, zdi ¢i mosti. Ve
vétsich méstech mizete dnes potkat auta, které snimaji SPZ znacky zaparkovanych aut
a zjistuji tak, zda-li zaparkované auto ma na dané misto povoleni ¢i zaplacené parkovné.
Kazdé auto je registrované na néjakého majitele a diky tomu lze uréit, komu piipadné poslat
pokutu.

Pokud by byl tento postup aplikovan i na graffiti, dalo by se zjistit, jakému writerovi
¢i skupiné pravdépodobné patii tagy na zkoumaném uzemi a s dalSimi informacemi tuto
problematiku fesit. Jednim z ¢lanku tohoto retézce by bylo nutné zajistit rychlou a spravnou
detekei (pozdéji pak identifikaci) graffiti tagt, ¢cimz se zabyva tato prace. V kapitole 2 bude
postupné probrano co to jsou vubec graffiti a jejich kratka historie, nasledovat bude teorie
a problematika pocitacového vidéni, konkrétné detekce objektt. V kapitole 3 jsou rozebrany
architektury modeli detektort, v kapitole 4 pak jejich trénovani a popis datasetu. Dosazené
vysledky jsou dostupné v kapitole 5 a shrnuti celé prace pak v kapitole 6.



Kapitola 2

Problematika graffiti a detekce
objektu

Tato sekce je primarné zamérena na popsani obecné detekce objektti a nejnovéjsi pristupy
k feSeni této problematiky, coz je jedna z disciplin kterou se zabyva computer vision (poci-
tacové vidéni). Oblast pocitacového vidéni jde raketovym tempem dopiedu, coz potvrzuji
védecké prace, které vychazeji i nékolikrat mési¢né od riznych autori a vzdy posunou tuto
oblast o milové kroky vpred. MenSi diraz je v této sekci kladen na obecné popsani graf-
fiti a graffiti tagh, ale pro uvedeni této prace do kontextu je nutné znét alespon obecné
informace o této problematice.

2.1 Graffiti

Graffiti je druh umeéni, se kterym se mutzeme setkat kazdy den, at uz je to v centru velko-
meésta nebo na okraji vesnice, dostalo se prakticky vSude. Pojem graffiti zastiesuje bezpocet
forem writingu, at uz se jedna o tagy jednotlived ¢i skupin, throw-ups coz jsou sofistikova-
néjsi tagy (témito dvéma druhy se zabyva tato prace) nebo vylozené forma uméni jako je
stencil Ci wildstyle, které lze vidét na obrazku 2.1.

Tag Throwup Stencil Wildstyle

Obrézek 2.1: Ukéazka uvedenych stylt graffiti.



2.1.1 Tagy

Graffiti tagy slouzi k oznaceni daného mista writerem, popripadé k identifikaci jeho dila,
tedy dalo by se Tict, zZe se jedna o jeho umeélecky podpis. Tato tradice sahd az do 70. let
v New Yorku, kde se nejprve rozrostla v chudsich ¢tvrti se zvysenou kriminalitou [18].
K jeho zhotoveni se vyuziva klasicky sprej nebo zvyraznovac a skoro vzdy se jednd o text
psany jednim tahem. V nasich koncindch se jedna o formu sebevyjadreni, ovSem v ulicich
mést, kde jsou aktivity gangu a jinych zloc¢ineckych organizaci, se timto oznacuji tzemi,
kde gangy ptisobi nebo jako forma jeho zabirani. Pohled na graffiti uz od jeho existence
polarizoval spole¢nost a to proto, ze nékteri tuto formu uméni vnimaji jako niceni verejného
prostranstvi a bezduchy vandalismus, zatimco jini to obhajuji jako formu pouli¢éniho umeéni.
Jistym TeSenim tohoto problému jsou verejné, legdlni plochy ve vétsich méstech, které jsou
urceny praveé k posprejovani a potagovani writery. Nicméné i pres dostupnost téchto ploch
se muzeme setkat s tagy na kazdém kroku, at uz to jsou posprejované vlaky, fasady domu
¢i vylohy obchodu.

2.2 Strojové uceni a detekce

Tato kapitola se zabyva obecnym nidvrhem neuronovych siti, vysvétluje co je to perceptron
a konvolu¢ni neuronova sit, jaké formy uceni neuronovych siti jsou k dispozici a jak sestaveny
detektor ¢i klasifikator ohodnotit na zakladé presnosti.

2.2.1 Neuronova sit

Neuronova sit je vypocetni model, a jak jiz nazev napovida, inspirovana skutecnou siti
neuront v lidském mozku. Myslenka ptiblizeni se piirodé zde byla jiz od prvni poloviny
dvacatych let, v roce 1943 jiz zde byl prvni navrh a pozdéji v roce 1957 vznikl prvni
perceptron.

Perceptron

Perceptron je jednoduchy, binarni klasifikator, ktery se sklada pouze z jednoho neuronu.
Na vstupu ma m ¢iselnych hodnot a ke kazdé této hodnoté je prifazend vaha w. Vahy se
s ¢iselnymi hodnotami vstupu vynédsobi a seCtou. Tato hodnota slouzi jako vstup aktivacéni
funkce, jejimz vystupem je 0 nebo 1 (nebo také -1 a 1, podle vybrané aktivacéni funkce).
Vystup aktivacni funkce je poté odeslan do dalsi vrstvy.

Aktivacnich funkci je vice druhii, naptiklad pro funkci perceptronu jako binarniho kla-
sifikdtoru to je skokova aktiva¢ni funkce, ktera vraci pro vstup mensi nez dany prah 0, pro
vétsi pak 1. Dalsim moznym druhem aktivacni funkce je sigmoid, ktery ma na vystupu
realné ¢islo na intervalu < 0,1 >, vystup perceptronu se poté interpretuje jako pravdé-
podobnost jevu. V soucasnosti je nejpouzivanéjsi aktivac¢ni funkce ReLU, kterd ma vystup
0 pokud je hodnota na vstupu mensi nez 0 a jinak vraci hodnotu vstupu. Pribéh téchto
funkei je vidét na obrazku 2.2. [28]

Perceptron je matematicky popsan rovnici:

m
Fla) =00 (wizi) ),
i=1
kde f(z) je vysledna hodnota perceptronu, § aktivacni funkce, m pocet vstupu, w vdha
vstupu, z hodnota vstupu a b bias. Schéma perceptronu je uvedeno na obrazku 2.3.
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Obrazek 2.2: Funkce sigmoid a ReLU (pfevzato z [28]).
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Obrazek 2.3: Schéma perceptronu (pfevzato z [29]).
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Obrazek 2.4: Druhy vrstev, ze kterych se skldd4 neuronova sit (upraveno z [15]).

Vrstvy sité

Stejné jako v lidském mozku jsou neurony propojeny mezi sebou, taktéz jsou i propojeny
neurony v neuronovych sitich. Kazdy vstup ze vstupni vrstvy se privadi do kazdého uzlu
(neuronu) v prvni skryté vrstvé a odtud do kazdého uzlu v dalsich skrytych vrstvach. Pokud
je zde vice nez jedna skrytd vrstva, nazyvame tento proces jako deep learning (hluboké
uceni). V posledni skryté vrstvé jsou poté propojeny vSechny vystupy uzli s uzly ve vystupni
vrstvé. Na jednu vrstvu miize byt libovolny pocet uzlii. Vybér spravného poctu uzli a vrstev
je dulezity pozdéji pri optimalizaci neuronové sité tak, aby sit byla prizptsobena nami
zvolenému tkolu. Jak je patrné z diagramu 2.4, data jdou pouze jednim smérem a to ze
vstupu na vystup, takové siti se rika feed-forward. Existuji také sité, které umoznuji, aby
data putovala smérem z vystupu ke vstupu, ale tato prace se zabyva pouze feed-forward
navrhem a jeho modifikaci v podobé convolutional neural network (konvoluéni neuronové
sité). [15]

2.2.2 Uceni neuronovych siti

Neuronové sité jsou komplexni, ale jejich vnitini struktura je plné adaptivni. Takova adap-
tace se nazyva uceni a tento proces si lze predstavit jako modifikaci vah neuronti neuronové
sité tak, aby se optimalizovala na zvolenou tlohu. K zméné vah dochazi, kdyz se porovna
vysledek s realitou a vysledek je odlisny. Pro uéeni lze pouzit nékolik strategii, pro tuto préci
je pouzita strategie s ndzvem kontrolované uceni (nékdy uvedeno jako uceni s ucitelem ¢i
uceni s dozorem), tedy supervised learning. V této sekci bylo ¢erpano z ¢lanku [16].



Kontrolované uceni

Algoritmus uceni spadd do této kategorie, pokud je pozadovany vystup pro sit poskytnut
zaroven se vstupem. Poskytnutim neuronové sité vstupnim i vystupnim parem je mozné
vypocitat chybu na zédkladé jejiho cilového vystupu a skutecného vystupu. Hodnota chyby
je vyuzita pro aktualizovani hodnoty vnitinich vah pomoci metody back propagation (zpétné
propagace).

Uceni bez dozoru

V tomto pristupu ma neuronova sit k dispozici pouze sadu vstupt a je jeji odpovédnosti
najit néjaky smysl a rysy v poskytovanych datech na vstupu bez jakékoli externi pomoci.
Tento typ pristupu uceni se ¢asto pouziva pri data miningu a pouzivaji ho také doporucovaci
algoritmy kvli jejich schopnosti predvidat preference uzivatele na zakladé preferenci jinych
podobnych uzivateld, které seskupuji podle podobnych rysu.

Posilované uceni

Posilované uceni je podobné kontrolovanému uceni v tom, ze je poskytovana urcitd zpétna
vazba, avSak misto poskytnuti cilového vystupu je udélena odména na zdkladé toho, jak
dobte systém fungoval. Cilem posilovaného uceni je maximalizovat odménu, kterou systém
obdrzi metodou pokus-omyl. Tato metoda uceni silné souvisi s tim, jak uceni funguje v pri-
rodé, napriklad zvife si mtize pamatovat kroky, které diive provedlo a které mu pomohlo
najit potravu (odménu).

2.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) maji stejné jako feed-forward architektura neurony, které
se, jak uz bylo zminéno, skladaji ze vstupi, vah, vazeného souctu, aktivacni funkce a vy-
stupu. Jelikoz je taktéz vyuzito kontrolovaného uceni, chybova funkce nastavuje vihy a méni
tak strukturu jednotlivych vrstev. P¥i tvorbé této kapitoly bylo ¢erpano ze zdroju [17, 2, 27].

Na rozdil od feed-forward architektury nejsou vsechny vrstvy plné propojené, ale neu-
rony jsou spojeny jen s témi, které jsou si v nasledujici vrstvé prostorové blizké.

U feed-forward architektury se vstupni data prekonvertuji na jedno-dimenzionélni vek-
tor a tim se ztrati informace o lokalité priznaki. Konvoluéni neuronové sité na rozdil od
toho pouzivaji konvolu¢ni vrstvy, které definuji filtr (nékdy se také uvadi window nebo ker-
nel), ktery se aplikuje postupné na cely obréazek ¢ast po ¢asti. Tento filtr se parametrizuje
podle toho, jaké priznaky na obridzku hledame, napiiklad hrany. Vystup této vrstvy zndme
pod pojmem feature map (mapa priznaki). Pokud je spojeno vice konvoluénich vrstev za
sebou (mezi kterymi jsou nelinedrni aktivace (napriklad sigmoid nebo ReLU jak uz bylo
se skladala z nékolika konvoluénich vrstev za sebou, které by detekovaly horizontalni a ver-
tikalni rovnobézky, kde vSechny rovnobézky maji totoznou velikost a celkem se protnou ve
¢tyrech bodech. Timto zplisobem, tedy rozlozeni problému na jednodussi podproblémy, lze
detekovat mnohem slozitéjsi atvary nez jen ¢tverec, napriklad auta, zvirata nebo graffiti.

Pooling layers jsou vrstvy, které maji za kol prevzorkovat mapy ptiznaki, na rozdil od
jejich extrakce, a Casto se stridaji s vrstvami konvoluénimi (naptiklad miizka 6 x 6 pixela
mé po aplikovani poolingu (sdruzovani) velikost 3 x 3 pixely, ¢imz redukuje jeji velikost pti
zachovani podstatnych informaci). Funguji na podobném principu jako konvoluéni vrstvy.
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Obréazek 2.5: Po slozeni vSech vyse uvedenych vrstev vznikd model konvolu¢ni neuronové
sité (prevzato z [17]).

Déli se na mazx pooling, ktery pomoci filtru vrati nejvyssi hodnotu na daném misté, dale
average pooling ktery vrati primérnou hodnotu a minimum pooling pro nejmensi hodnoty.

Vhodnéjsi pristup k tomuto problému nabizeji strided convolutions, které také provadéji
prevzorkovani, ale na rozdil od explicitniho definovéani, zda se bude jednat o min/average/-
max pooling a jeho velikost, je tato operace predmétem uceni spolu s modelem, a tak
dochéazi k vhodnéjsimu prevzorkovani.

Na konci konvolu¢ni neuronové sité se pak nachazi plné propojené vrstvy, které maji
za kol zpracovat informace ze vSech predchozich vrstev a zajistit tak, aby vystup modelu
byla napriklad pravdépodobnost, o jaky objekt se na obrézku jedna. A jak uZ bylo zminéno,
toho je docileno pomoci vah, které neurony mayji.

Priklad navrhnuté konvolucni neuronové sité, ktera se sklada z vyse uvedenych vrstev,
lze vidét na obrazku 2.5.

2.3.1 Hodnoceni kvalit detekce konvolu¢nich neuronovych siti
Jelikoz existuje mnoho architektur konvoluénich neuronovych siti, je nutné je mezi sebou
rozlisit na zakladé vykonu nebo presnosti (v pripadé této préce) detekce a klasifikace. Pti
tvorbé této kapitoly bylo ¢erpano z ¢lanku [39].
Kategorie detekce a intersection over union
Pro prehlednost jsou zde uvedeny ¢tyti kategorie detekce:

o True positive (TP) — objekt byl detekovan a v obraze se nachézi,

o True negative (TN) — objekt detekovan nebyl, jelikoz se v obrazu zadny nevyskytuje,

 False positive (FP) — objekt byl detekovan, ale v obraze se zaddny nenachdazi,

o False negative (FN) — objekt detekovdn nebyl, ale v obraze se nachézi.

ToU, znamé také jako Jaccardiv index je metrika, kterd udava do jaké miry se prekryvaji
dva bounding boxy detekovanych objektt. Toho je dosazeno pomoci vzorce:

area(By N Byt)

IoU =
¢ area(By U Bgt)’

kde je podélen prinik sjednocenim predikovaného boxu a ground truth boxu. Spolu s confi-
dence score (skére jistoty) tvori kritéria pro rozhodnuti, zda-li je detekce true positive (TP)
nebo false positive (FP). Pseudokdd tohoto rozhodnuti je nésledujici:



for each detection that has a~confidence score > threshold:
among the ground-truths, choose one that belongs to the same class and
has the highest IoU with the detection

if no ground-truth can be chosen or IoU < threshold:
the detection s a~false positive

else:
the detection is a~true positive

Jak naznacuje pseudokdd, detekce je povazovana za TP, pouze pokud splnuje tii kritéria:
confidence score (skére jistoty) > threshold (prahova hodnota); predikovand t¥ida odpovidd
tfidé ground truth boxu a predikovany bounding box ma IoU vétsi nez prahovou hodnotu
(standardné 0,5) s ground truth boxem. Poruseni kterékoliv z uvedenych podminek mé za
nasledek oznaceni detekce jako FP.

Pokud je skore jistoty detekce nizsi nez prahova hodnota, detekce se pocita jako false
negative (FN) a pokud je skdre jistoty detekce, kterda nem4 nic detekovat, nizsi nez prahova
hodnota, detekce se pocita jako true negative (TN). Pti detekei objekti a vyhodnoceni
modelu se na true negative obvykle nebere ohled.

Precision a recall

Precision (presnost) je metrika odpovidajici podilu poc¢tu pripadu, kdy byl objekt detekovén
spravné ku poctu vSech detekci, spravnych ¢i nikoliv, nebo ji 1ze popsat jako schopnost nalézt
pouze objekty, které se v obraze skutecné vyskytuji:

TP

precision = m .

Oproti tomu recall (mira pripadi, kdy mél byt objekt detekovén) je metrika kterou
lze vyjadrit jako podil pocétu pripadia, kdy objekt byl detekovan spravné, a pocétu vsSech
ocekavanych detekci nebo popsat jako schopnost nalézt vsechny objekty, které se v obraze

vyskytuji:
TP

TP+ FN’
7 téchto dvou hodnot lze vykreslit kiivku, které se rik& precision-recall a znézornuje za-

vislost precision na recall pfi zméné confidence thresholdu na intervalu confidence threshold
€<0.01,1>.

recall =



Mean average precision

I kdyz lze precision-recall kiivku pouzit k vyhodnoceni presnosti detektoru, neni to idealni.
Lepsi zpusob fesenti je tuto kfivku prevést do ¢iselné hodnoty, které se ik average precision
(AP, neboli primérnd presnost) a jedna se o zprumérovani vSech precision hodnot pires
vsechny hodnoty recallu. AP lze také interpretovat jako plochu pod interpolac¢ni precision-
recall krivkou, vyjadfeno vzorcem:

n—1

AP = Z(Ti+1 - Ti)pinterp(riJrl)-
i=1

Vypocet AP zahrnuje pouze jednu tiidu, avsak pfi detekei objektt se obvykle setkdm s vice
nez jednou tfidou. Mean average precision (mAP) je definovdna jako pramér AP ve vSech
tridach K: X«
SK AP,
AP = == .
" K

COCO metriky

Pro tucely soutéze detektorti nad COCO datasetem byla vytvorena skupina metrik, piricemz

vvvvvv

pres IoU prahové hodnoty v intervalu IoUe < 0.5,0.95 > s krokem 0.05. Jedny z dalsich
metrik jsou mAPT°U=50 (identick4 s metrikou Pascal VOC) a mApsmallmedium,large Yerg
pocitaji mAP na detekovanych objektech s velikosti mensich nez 322, 322 az 962, respektive
vétsich nez 962.
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Kapitola 3

Modely detekce objektu

Historie vyvoje detekce objektil je pomérné pestra a lze ji délit na dveé éry: pred rokem 2014,
kdy se nepouzivalo hluboké strojové uceni, a na éru po roce 2014, kde se zacaly pouzivat
konvolu¢ni neuronové sité (viz obrazek 3.1). Rozmach pouziti této metody lze ptisuzovat
pokroku ve vyzkumu a exponencidlnimu zvysSovani vypocetniho vykonu. V této sekci jsou
zbézné popsany architektury pred nastupem konvolu¢nich neuronovych siti a do detailu
jsou poté rozebrany aktualni modely a jejich architektury.

, + Multi-resolution Detection
/ + Hard-negative Mining

SSD (W. Liu Retina-Net

- T.Y. Linetal-17,
YOLO (1. Redmon €t 16) ( )

/ + Bounding Box Regression
DPM etal-16,17)
HOG Det. (P. Felzenszwalb et al-08, 10) One-stage
(N. Dalal et al-05)
VJ Det. detector
(P. Viola et al-01) / + AlexNet
2014 2015 2016 2017 2018 2019
2001 2004 2006 2008
2012 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Traditional Detection RCNN Two-stage
Methods (R. Girshick et al-14)  spppet detector
Wisdom of the cold (K. He et al-14)
1sdom O € CO. weapon ! H
P Deep Learning based Fast RCNN
. Detection Methods (R. Girshick-15)
,’/ Technical aesthetics of GPU Faster RCNN Pyramid Networks
‘ (S. Ren et al-15) (T. Y. Lin et al-17)

/ + Multi-reference Detection

Anchors Boxes' /

+ Feature Fusion

Obrézek 3.1: Casové osa znéazoriujici vyvoj detekce objektt (pievzato z [40]).

3.1 Detekce v redlném case bez CNN

Prvni velky milnik v této oblasti lze prisuzovat dvojici P. Viola a M. Jones, kterym se v roce
2001 podarilo vyvinout detektor v redlném case pro detekci lidskych tvari (poprvé se tak
stalo bez omezeni barvy pleti, avSak bylo nutné mit oblicej situovany piimo proti kamerte).
Detektor bézel na (z dnesniho pohledu) nevykonném procesoru Intel Pentium 3, ale i pres
to dokézal pracovat s rozliSenim 384 x 288 pixelu a se snimkovou frekvenci 15 FPS. [36]
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3.1.1 HOG

HOG, neboli histogram of oriented gradients (histogram orientovanych gradienti1) je jeden
ze zpusob, jak z obrazku extrahovat rysy (tedy provést feature extraction a z téchto rysu
vytvorit feature mapu). Duvod pro¢ tato metoda vznikla, byla detekce chodci. Pro kazdy
pixel v obrazku se spocitd jeho gradient, smérovy vektor a jeho velikost. Obrazek se poté
rozdéli na mrizky, které maji velikost 8 x 8 pixelt. V kazdé miizce se pixely rozdéli do 9
kategorii podle sméru vektoru a jeho velikosti, a tim vznika histogram. Poté je nad obrazkem
provedena metoda sliding window o velikosti 16 x 16 px, a nad kazdym oknem se prevedou
vypoctené histogramy do normalizovaného jedno-dimenzionalniho vektoru a tyto vektory,
které se fetézi, poté tvori feature mapu. [37]

3.1.2 DPM

DPM byl nejlepsi z tradi¢nich architektur pro detekci objektu (vyhral soutéz detektoru
VOC v letech 2007 az 2009), tedy bez pouziti neuronovych siti. Tento model byl pivodné
navrzen jako rozsiteni detektoru HOG a to hlavné pro detekci chodct v pohybu, kde se ohy-
baji jednotlivé koncetiny a proto zde uz HOG, ktery detekuje cely objekt naraz, nestacil.
Jak uz bylo feceno, oproti HOG se snazi o detekci riznych ¢asti objektu a jejim naslednim
spojenim do hledaného objektu. Napriklad detekci auta lze povazovat za detekci jeho okna,
dveri, kapoty, kol atd., které tvori jeden objekt. Tento model se sklada z root (korenového)
a dalsich dil¢ich filtra. Misto ru¢niho zaddvani parametra pro diléi filtry, které jsou zodpo-
védné za detekci jednotlivych ¢asti objektu, je zde poprvé vyuzito pristupu uceni s ucitelem
a také napriklad regrese bounding boxu. I kdyz z dnesniho hlediska je tento model pomaly
a ne tak presny jako ty soucasné, ale jeho navrh prinesl nové poznatky, které se vyuzivaji
i v soucasnych konvoluénich neuronovych siti. [40]

3.2 R-CNN

R-CNN (2014) byl prvni model, ktery aby se vyhnul pouziti metody sliding window, tak
v prvnim kroku rozdéluje vstupni obrdzek na cca. 2000 zén pomoci algoritmu selective
search, tzn. region proposals (i kdyz tento model neni zavisly na pouzitém algoritmu.)
Vystupem prvni faze je obrazek rozdéleny na regiony, u kterych je potieba zjistit, zda-li se
v nich nachazi néjaky objekt zajmu. K tomu slouzi feature extractor AlexNet, ktery byl na
svou dobu technologickou sSpickou. Zde nastava problém u R-CNN, jelikoz je jako feature
extractor pouzit AlexNet, je potfeba tuto CNN nejprve natrénovat. Vstup AlexNetu je
vzdy stejny, a to 227 x 227 x 3 (sitka, vyska, RGB kanél), proto je nejprve potieba vSechny
regiony normalizovat na stejnou velikost. Na vystupu AlexNet je pripojen klasifikdtor SVM
(ktery je ale potfeba nejprve natrénovat na jiz natrénované CNN AlexNet), ktery ma n
vystupt, kde n je pocet moznych klasifikovanych objekti a kazdy vystup je skére, jak moc
si je jisty model tim, Ze se jednd o ndmi hledany objekt. [12, 7]

3.3 Fast R-CNN

R-CNN mé t¥i hlavni nevyhody: 1) diky pouziti feature extractoru AlexNet je nejprve
potieba cely obrazek rozdélit na cca 2000 regiont a nad kazdou aplikovat jeji pruchod 2)
¢asti modelu: CNN v podobé AlexNet a SVM se musi trénovat zvlast a jelikoz SVM zévisi
na vstupu z AlexNetu, nelze je trénovat paralelné 3) kazda feature map pro kazdy region

12



Max-pool within

Convolution each grid cell
and Pooling
Hi-res input image: Hi-res conv features: Rol conv features:
3X.800X_600 CxHxW Cxhxw
with region with region proposal for region proposal

proposal

Obrazek 3.2: Princip metody Rol pooling (pfevzato z [20]).

se musela uklddat do paméti — vysoka pamétova narocnost. Tyto problémy fesi modifikace
R-CNN: Fast R-CNN.

Aby se zamezilo aplikovani algoritmu selective search na kazdy region, jde zde vyuzita
metoda zvand Rol pooling (Region of Interest Pooling), kterd provede max pooling nad
uréitym poctem regiont, napiiklad 7x 7 (pocet regionu je nastavitelny hyperparametr) ¢imz
znacné zrychli cely proces detekce (az 100x ). Princip této metody je ukédzan na obrazku 3.2.
Treti problém, tedy tii modely (CNN v podobé AlexNet, klasifikator SVM a model regrese),
které na sobé zavisi a nelze je uéit paralelné, je vyfreseno také a to spojenim do jednoho
modelu. SVM Kklasifikator je vyménén za softmaz vrstvu a k nému je paralelné pripojena
vrstva regrese, kterd generuje souradnice bounding boxt. Schéma modelu je uvedeno na
obrazku 3.3. [11, 10]

Outputs: bbox

Deep softmax regressor

ConvNet

Rol COFC E3FC
pooling
layer [y FCs

Conv X[ Rol feature
feature map vector . ..o ror

L Rol |
f=iprojection\

Obrazek 3.3: Architektura modelu Fast R-CNN (pfevzato z [11]).
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Obrazek 3.4: Architektura modelu Faster R-CNN (prevzato z [23]).

3.4 Faster R-CNN

U modelu Fast R-CNN byly navrhy regionu zavislé na priznacich obrazki, které byly spodci-
tany pii prichodu konvoluéni neuronové sité. Faster R-CNN tedy vyuzije téchto predeslych
vypoctt a diky tomu presko¢i pomalou c¢ast celého procesu: algoritmus selective search.
To je docileno pomoci pridani plné konvoluéni sité nad CNN, tzv. RPN (Region Proposal
Network). Ta pracuje na principu okna, které se posouva nad mapou piiznaki. Z kazdého
vyhodnoceného okna jsou dva vystupy: pocet potenciondlnich ohranic¢ujicich ramecku k
a jejich skére. Uvedu priklad: pokud chceme detekovat auta, vime, ze jejich rdmecek bude
spise horizontalni a ve tvaru obdélniku, naopak uzky vertikalni obdélnik pravdépodobné
auto nebude. Z téchto znalosti vyvodi obecné poméry stran, které se nazyvaji anchor boxes.
Ke kazdému z nich pak RPN pridéli skore a jeden bounding box. Schéma modelu je uvedeno
na obrazku 3.4. [26, 24]

3.5 R-FCN

R-FCN stejné jako R-CNN vyuziva dvé faze pro detekci: region proposal a region classifi-
cation. Nejprve se pomoci plné konvoluéni sité RPN (Region Proposal Network) navrhnou
regiony vyskytu objektu, a nad témito regiony se provede Rol pooling, ale oproti Faster
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Obrazek 3.5: Architektura modelu R-FCN (pfevzato z [34]).

R-~CNN jiz zde nejsou plné propojené vrstvy a komplexni ¢ast architektury je premisténa
pred Rol pooling, kterd mé za cil generovat mapy skére (score maps). VSechny névrhy
oblasti, které nastanou po Rol pooling, uz vyuzivaji mapy skére vypoctené v predchozim
kroku které pouziji pro average voting, takze neni potreba mit v modelu dalsi konvolucéni
vrstvy a namisto toho se jedna o jednoduchy vypocet. Timto se docili dalsiho zrychleni
oproti Faster R-CNN s podobnymi vysledky. Schéma modelu je uvedeno na obrazku 3.5.
[34, 5]

3.6 Mask R-CNN

Posledni z rodiny CNN je model Mask R-CNN, ktery vyuziva sémantické segmentace, tedy
detekovany objekt je zvyraznén na trovni pixeld (klasifikované objekty jsou rozdéleny podle
barev) namisto bounding boxes, jak je u vSech ptredeslych metod. To je umoznéno priddnim
vétve k modelu Faster R-CNN, jejimz vystupem je matice specifikujici, zda dany pixel
je soucasti objektu (hodnota 1) nebo neni (hodnota 0), jinak zndmo jako binary mask
(bindrni maska). Oproti Faster R-CNN ma tedy tfi vystupy: bounding box, nizev t¥idy
a bindrni masku objektu. Namisto metody Rol pooling je zde pouzita metoda Rol align, a to
z diuvodu zvyseni presnosti (jednotlivé pixely oproti ohranic¢eni objektu pomoci bounding
boxu), jelikoz nedochézi k zaokrouhlovani hodnot. Priklad, jak detekované objekty vypadaji
je na obrazku 3.7, architektura modelu pak na obrazku 3.6. Tento model nebyl otestovan,
jelikoz podle [8] m& vystupni maska pro ulohu detekce graffiti presnost v fadu jednotkach
procent. [13, 24]
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RolAlign

Obrazek 3.6: Architektura modelu R-CNN (prevzato z [5]).
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Obrazek 3.7: Detekce a klasifikace pomoci Mask R-CNN (pfevzato z [5]).
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Obrazek 3.8: Model SSD300 (prevzato z [9]).

3.7 SSD

Doposud zminéné modely byly vzdy dvoufazové: nejprve se navrhnou regiony zajmu a v druhé
fazi se nad témito jednotlivymi regiony vyhodnocuje, zda-li obsahuji néjaky objekt. SSD
je navrzeno tak, aby k detekci a klasifikaci objektu stacil pouze jeden pruchod, coz znacné
urychli cely proces (Faster R-CNN 73.2% mAP pii 7 FPS vs SSD300 74.3% mAP pri 59
FPS), SSD tedy vzniklo k detekci objektu v redlném case (pouziti napiiklad v automobilech
pro detekci aut na silnici).

SSD model, jehoz schéma je na obrazku 3.8, je postaven na architekture VGG-16, ale
zahazuje jeji plné propojené vrstvy. VGG-16 zde slouzi pouze jako feature extractor (a lze
ho vyménit za kterykoliv jiny). Vrstvy, které néasleduji po, funguji ndsledovné: obrazek je
rozdélen do miiZek velikosti 19x 19 az 1 x 1 (19x 19 detekuje mensi objekty a 1 x 1 naopak ty
nejvétsi, zaroven se lisi i pocet bounding boxu a jejich poméry stran na burku) a jednotlivé
vrstvy konvolu¢ni neuronové sité funguji jako detektory. Na vystupu kazdé bunky je pak
pozice a trida objektu: pokud se nenalezne zaden objekt, bunka vraci tifidu objektu jako
pozadi a vysledek se zahodi. SSD pouzivé tzv. default (anchor) boxes pii uceni, které maji
predem definovany pomér stran a turoven priblizeni (ne kazdy objekt bude mit stejnou
velikost, i kdyz bude mit stejny pomér stran). Na kazdou buriku na kazdé vrstvé se jich
vygeneruje nékolik (tento pocet je predem taky dany) a pomoci IoU se vybere ten, ktery
nejvic odpovida ground truth boxu. Této informace se poté vyuziva pri samotné detekci,
tedy jednotlivé vrstvy a buriky jsou specializované na hledani objektu, které odpovidaji
nejcastéjsimu vyskytu ground truth boxia ve fazi uceni. Kazda bunka pak predikuje offset
nalezeného bounding boxu k default boxu a taky skére, které urcuje jak moc si je detektor
jisty tiidou objektu v ramci bounding boxu. Na vystupu se pak aplikuje non-max supression
a zustanou jen bounding boxy, které maji nejvétsi skére, tedy jistotu, ze se jednd o hledany
objekt. [9, 21, 14]

3.8 CornerNet

CornerNet je, podobné jako SSD nebo YOLO, jednofdzovy detektor, ktery ale nepouziva
default boxy. Namisto detekovani sttedu objektu a vykresleni bounding boxu kolem néj se
snazi o detekci hran objektu (zde vznika problém, ze v okrajich bounding boxu vétSinou neni
okraj objektu, k tomu vyuziva corner pooling layer (vrstva pro sdruzovani okraju, o tom
pozdéji)) a to pomoci dvojici bodu paired keypoints (parové klicové body). Jako feature
extractor jde zde vyuzit Hourglass Network. Na jeho vystupu jsou umistény dva moduly,
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Obrazek 3.9: Model architektury CornerNet (prevzato z [19]).

které se staraji o lokaci levého horniho a pravého dolniho rohu, jak je vidét na obrazku
3.9. Moduly se sklddaji z corner poolingu, coz je metoda vytvorena pravé pro tento model.
M4 za tkol propagovat predikovanym, hrani¢énim bodam informaci o svém okoli a tak
zahodit ty, které netvori budouci bounding box objektu. Vystup corner poolingu pak tvori
heatmapy (obsahuje hodnoty, které tvori levé horni rohy a pravé dolni rohy spolu s tridou
objektu), embeddings (to jsou hodnoty, podle kterych se model snazi spojit levy horni roh se
spravnym pravym dolnim rohem aby tvorily bounding box jednoho objektu) a offset. Ten je
potfeba kvili tomu ze Hourglass Network provadi mimo jiné i upscaling a downscaling, ¢ili
jeho hodnota posune vysledné bounding boxy z heatmapy tak, aby odpovidaly ptivodnimu
obrazku. [19]

Backbone

Obrazek 3.10: Model CenterNet (pfevzato z [6]).

3.9 CenterNet

Model CenterNet stavi na modelu CornerNet a pfidava jeden bod navic a to stfed hle-
daného objektu, body se kterymi pracuje se nazyvaji keypoint triplets (trojice klicovych
bodu). Motivace pro toto rozsifeni byla, ze model CenterNet mé problémy s rozezndvanim
malych objekti kvuli Spatnym proporcim bounding boxi. Od Fast(er) R-CNN si naopak
z ¢asti propij¢uje metodu Rol poolingu, ale stale zlistava jednofdzovym detektorem, Rol
pooling pouziva k lokalizaci a extrahovani features z centru objektu (metoda se zde nazyva
center pooling). Z CornerNetu je zde rozsifena metoda corner pooling, kterd se nazyva
cascade corner pooling a Tesi citlivost corner poolingu na hrany, které ale nejsou okrajové.
Architekturu modelu lze vidél na obrazku 3.10. [6, 30]
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Stage Operator Resolution | ##Channels | #Layers
1 Conv3 x 3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3 x 3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3 x 3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5 x 5 56 x 56 40 2
5 MBConv6, k3 x 3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5 x 5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5 x 5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3 x 3 Tx7 320 1
9 Convl x 1 & Pooling & FC TxT7 1280 1

Tabulka 3.1: Architektura modelu EfficientNet-BO0.

3.10 EfficientNet

Jeden z problému pii vytvareni novych state of the art detektori je skalovatelnost, tedy jaké
parametry modelu zménit, aby se dosahlo lepsi presnosti. Problém ale nastavd u velkych
a komplexnich modelt, kde pii zvyseni jednoho ze tii parametru (Sitka, vyska, rozliSeni)
nedochézi skoro k zaddnému zlepSeni za ceny narustu pozadavku na vykon. Modely se ob-
vykle Skaluji jednim ze t¥{ zpusobw: 1) do $itky, tedy rozsiteni poctu kandlu (informaci,
které produkuji jednotlivé vrstvy), napt. MobileNet 2) do vysky, tedy zvysit pocet vrstev,
napt. ResNet 3) zvysit rozliseni vstupniho obréazku. Autori EfficientNetu navrhuji, aby se
skalovalo ve vSech tfech oblastech a tim se docililo zna¢nému zlepSeni presnosti. Autori uva-
déji, ze k optimalizaci jejich vlastni architektury EfficientNet-B0O (B0 urcuje baseline, tedy
model, na kterém se dal testuje Skalovatelnost, jeho architektura je popsana na obrazku
3.1), je postaveny z inverted residual bloku a pro jeho prvotni nastaveni byl pouzit vzorec

ACC(m) x [FLOPS(m)/T)]“,

kde ACC(m) je presnost modelu, F'LOPS(m) je pocet operaci s plovouci desetinnou ¢arkou
za sekundu, T' je pozadovany pocet operaci s plovouci desetinnou ¢arkou a w = —0.07 jako
hyperparametr, ktery urcuje kompromis mezi presnosti a rychlosti. Podle vysledkt autori je
dosazeno lepsi presnosti oproti ostatnim feature extractoriim se zna¢né nizsimi pozadavkami
na vykon zafrizeni, na kterém modely bézi. Déle je v praci popséno, jak lze vylepsit skalovani
jiz existujicich feature extractorti pomoci jejich metody, tedy jak uz bylo drive zminéno,
skalovat vSechny tfi parametry nardz. [31, 35]

3.11 EfficientDet

7 poznatki ziskanych pti vytvareni feature extractoru EfficientNet, vznikl model Efficient-
Det, ktery stavi na zékladech modelu EfficientNet (taktéz jednofazovy) a pridava dva nové
poznatky: BiFPN a compound scaling. BIFPN stavi na a rozsifuje FPN (konkrétné model
PANet), coz je pristup, jak ziskat features z obrazk, které se lisi rozliSenim (taky samotné
objekty se velikostné lisi), a na vystupu mit proporciondlné skalované feature mapy na
vice tirovnich. Jak je vidét na obrdzku 3.11, jednotlivé vrstvy pyramidy jsou vrstvy konvo-
lu¢ni neuronové sité a ¢im je vrstva vyse, tim zpracovava feature mapy o mensim rozliseni
s mensimi objekty. Pii takovém rozdéleni dochazi k velkym sémantickym mezeram mezi
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Obrazek 3.11: Princip feature pyramid network (pfevzato z [32]).

jednotlivymi vrstvami: u vrstev nizsich rozliseni je kladen diraz na tvary, barvy nebo jaké
ma pixel sousedni pixely, u vrstev nizsich rozliseni se vyuziva znalosti z téch vyssich, tedy
objekty maji néjaky tvar a barvu a na zakladé toho je lze oznacit jako zajimavé a pozdéji
klasifikovat (napiiklad slunce byva na fotkdch kulatého tvaru, je zluté az bilé a lez na ob-
loze, ktera je do modra). Tento proces kombinovéani znalosti z jednotlivych vrstev se nazyva
multi-scale fusion. Pozdéjsi architektury (jako napiiklad NAS-FPN nebo PANet) pfidévaji
propagaci z nizsich rozliSeni do vyssich, nebo i propojeni vrstev navzajem mezi sebou, jak
je vidét na obrazku 3.12, zde se ale narazi na problém, Ze aby se tyto vrstvy optimélné
propojily, je nutné je udit tisice hodin. Autori EffcientDetu tento problém fesi zpusoby, ze
1. odstrani uzly, které maji pouze jeden vstup (zde je predpoklad, Ze s jednim vstupem
mé uzel maly vyznam pro vysledné vahy), 2. propoji vstupni uzly s vystupnimy, 3. kazda
vrstva, ktera obsahuje obousmérné cesty se bere jako jedna vrstva konvolu¢ni neuronové
sité a 4. priddvaji jednotlivym feature mapam vahy, které lze trénovat spolu s modelem.
Compound scaling se zde stard o rovnomeérné skalovani dvou soucasti, a to EfficientNetu a
BiFPN. Model architektury je popsan na obrazku 3.13.

V predchozim odstavci bylo uvedeno, ze optimalné propojit vrstvy trva tisice hodin, to
by mohlo vést k otazce, jak dlouho trvalo vybrat parametry popisujici jednotlivé trovné
tohoto modelu, které jsou popsané v tabulce 3.2. Autori sdéluji, ze parametry byly vybrany
heuristikou, ale jakou uz v ¢lanku neuvadéji. [22, 32]

Pr O Pr O
o aglivos
P &»?_> Ps G»(f—»
P Q-»?-» P O—»?*
Ps OO

(a) FPN (b) PANet (c) NAS-FPN (d) BiIFPN

repeated blocks repeated blocks

Obrazek 3.12: Princip multi scale fusion napfi¢ architekturami (pfevzato z [32]).
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Obréazek 3.13: Architektura modelu EfficientDet (pfevzato z [32]).
Scale Input size Backbone network BiFPN Box/class
R, #channels #layers | Flayers
et Wbifpn Dbifpn Dclass
DO 512 BO 64 3 3
D1 640 B1 88 4 3
D2 768 B2 112 5 3
D3 896 B3 160 6 4
D4 1024 B4 224 7 4
D5 1280 B5 288 7 4
D6 1280 B6 384 8 )
D7 1536 B6 384 8 )
D7x 1536 B7 384 8 )

Tabulka 3.2: Popis velikosti jednotlivych ¢asti modelu EfficientDet podle hodnoty skalovani.
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Kapitola 4

Trénovani detektoru

Pro trénovani detektori byly zvolené dvé prostiedi, prvni bylo lokdlni v podobé grafické
karty NVIDIA RTX 2070 s 8GB VRAM a druhé v podobé Google Colab, kde je k dispozici
graficka karta NVIDIA Tesla T4 s 16GB VRAM, ovSem v pozdéjsi fazi implementace byla
pouzita Pro verze, kde jsou k dispozici grafické karty NVIDIA Tesla P/V100, taktéz s 16GB
VRAM a je mozno mit az ¢tyfi instance naraz, tedy znacné se tim urychlilo trénovani modela
a jejich evaluace. Puvodné bylo v planu vyuzit pouze lokalniho prostredi, avsak ukézalo se,
ze u nékterych modelu (EfficientDet D4 a vySe) i pfi nastaveni batch size na 1 neni 8GB
VRAM dostate¢né. Aby model zacal detekovat graffiti tagy, je nutné mit model, ze kterého
se vychdzi, predtrénovany na obecném datasetu [3].

K trénovini viech modelti byly pouzity jiz predtrénované modely na MS COCO' data-
setu, ktery obsahuje az 1,5 miliont objektl na vice nez 200 tisicich anotovanych obrazcich
se 171 kategoriemi objekti. Predtrénované modely se pouzivaji, protoze jiz maji predna-
stavené parametry a vahy uvnitf modelfi, naptiklad pro RetinaNet-R101 to je 53 miliént
parametru [32] a tak znaéné zmensuji potfebny cas (trénovat komplexni modely od nuly by
na jedné grafické karté trvalo dny az tydny), velikost datasetu a ve vét$iné pripadi i lepsi
dosazené vysledky. Tomuto procesu se Fiké transfer learning [3].

4.1 Dataset

Pro trénovani jednotlivych modelt je pouzit dataset, ktery se skldada z fotografii zdi, dveri
a dalsich objektt, na kterych jsou graffiti tagy. Vsechny fotografie jsou porizené v Brné (viz.
mapa 4.3) a rozsifuji tak dataset z minulych let od Martina Fischera a Jana Pavlici [8, 25].
Datasety jsou dva a to z toho duvodu, Ze jeden slouzit pro trénovani detektoru a druhy
pro jeho validaci. Dataset pro trénovani obsahuje 4804 objektii na 1893 fotografiich a pro
validaci ¢ita 1201 objektt na 487 fotografiich a jejich priklad je na obrazku 4.1. Celkovy
pocet objektu ¢ini 6005 na 2380 fotografii, které byly pro potfebu trénovani zmenseny
(i kdyz feature extractory rozliseni fotografii modifikuji, pro zachovani pouzitelné velikosti
datasetu je nutné fotografie predem zmensit, mnou dodané fotografie jsou v rozliseni 750 x
1000). Fotografie byly anotovany programem Labellmg?, ktery ukldd4 anotace ve formatu
Pascal VOC do souboru s XML formatovanim. Tento forméat je nutné prevést do formatu
TensorFlow a to pomoci upraveného skriptu dostupného z GitHub repozitare [33], ktery

"https://cocodataset.org/
’https://github.com/tzutalin/labelImg
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Obrazek 4.1: Priklad fotografii z brnénského datasetu.

prevede XML do CSV a poté k informacim z CSV pripoji fotografie a ulozi je do formatu
tfrecord, ktery je bindrni a se kterym pracuje TensorFlow.

4.1.1 STORM dataset

Pro tucely experimentovani, zda-li si model nauceny na brnénskych graffiti poradi s graffiti,
které se lis{ pouzitym pismem, tedy Teckd alfabeta oproti evropské latince, byl vybran
dataset s ndzvem STORM [4], ktery obsahuje 1022 fotek graffiti potfizenych v Athéndch
a jejich priklad je na obrazku 4.2. Dataset je rozdélen 80% pro uceni a 20% pro validaci.
Stejné jako dataset brnénsky ma rtiznorodost v podobé povrchu, na kterém se graffiti tagy
nachazi.

4.2 Tensorflow Object Detection API

Pro tucely této prace byl vybran Tensorflow Object Detection API, coz je open source fra-
mework umoznujici trénovani, evaluaci a exportovani finadlnich modeli. Jeho soucasti je
repozitaf, na kterém jsou k dispozici state of the art modely?, ze kterjch jsem vybral Effi-
cientDet D3 a D4, SSD MobileNet v2 320 x 320, SSD ResNet50 V1 FPN 640 x 640, Faster
R-CNN ResNet101 V1 640 x 640, CenterNet Resnet101 vl FPN 512 x 512 a CenterNet
HourGlass104 512 x 512.

Jak uz bylo zminéno, modely jsou predtrénované na MS COCO datasetu. Ve vétsiné pri-
padii jsou modely predtrénované na nékolika GPU zaroven a tomu odpovidaji i konfiguracéni
soubory (naptiklad EfficientDet D3 na TPU" s 32 jadry a 256GB VRAM), které je nutné
zmeénit vzhledem k zafizeni, na kterém bude evaluace a uceni modelu probihat. Zejména je
nutné zménit batch size (pocet vzorki z datasetu, které jsou aplikovany na jeden prichod,
naptiklad na EfficientDet D3 vétsi hodnota nez 2 zptsobi, ze dojde pamét VRAM i kdyz je

3https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/object_detection/g3doc/
tf2_detection_zoo.md
4HW akcelerdtor vyvinuty na miru Al aplikacim od spole¢nosti Google.
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Obrazek 4.2: Priklad fotografii z datasetu STORM.

k dispozici 16GB), learning rate nebo pocet tiid (v nasem pripadé 1, jelikoz identifikujeme
pouze tagy).

Tensorflow Object Detection API generuje checkpointy modelu, ve kterych ukladd ak-
tualni parametry a vahy modelu. Z nejvyssiho checkpointu se po skonceni uceni vygeneruje
findlni model, na kterém se pak pousti testovaci data a evaluace. Béhem procesu uceni lze
také na kazdy novy checkpoint poustét evaluaci a tak sledovat, zda-li se detektor zlepsuje
nebo naopak zhorsuje. Cely proces uceni a i evaluaci je mozné sledovat z nastroje Tensor-
je nutné sledovat béhem uceni, je total loss, ktery ukazuje chybu detektoru v case a lze
z néj odhadnout, zda-li je detektor overfitting, ¢i underfitting, tedy jestli je preucen nad
trénovacim datasetem, nebo naopak, jestli je jesté vhodné pokracovat v uceni.

Pro maximéalni kontrolu nad presnosti detektori bylo provedeno testovani na kazdém
vygenerovaném checkpointu. Checkpointy se generuji kazdych 2500 krokd, coz zhruba od-
povida pilce datasetu. Pokud model stagnoval s namérenou hodnotou mAP, pak uceni bylo
zastaveno a model vyexportovan. Pokud se naopak hodnota mAP razantné ménila, uceni
pokracovalo dale.

Rychlost jednotlivych krokti uceni ovliviuje hlavné nastaveny batch size a typ pouzité
grafické karty. Google Colab Pro pfirazuje grafické karty nahodné, ve vétsiné ptripadu byla
prifazena grafickd karta NVIDIA Tesla P100, ojedinéle V100, ktera je podstatné rychlejsi,
v nékterych typech tloh az dvojndsobné [38].

4.2.1 CenterNet

Model CenterNet s feature extractorem HourGlass104 byl vybran z toho dtvodu, aby se
zjistilo, zda-li detekce zalozena na stiedu objektt a jeho rohi je vhodna pro tak riznorodé
objekty jako jsou graffiti. Batch size byl nastaven na 2, pricemz jeden krok trval primérné
575 ms, celkem bylo provedeno 20 epoch a model byl exportovan pri kroku 35000, kdy
dosahl nejvétsi presnosti podle COCO metriky mAPIOU=5020595 [¢eni trvalo 8 hodin
a jedna se tak o druhy nejrychlejsi model k nauceni.
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Obrazek 4.3: Fotky graffiti tagti podle vyfocené lokace.
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4.2.2 EfficientDet

Architektura EfficientDet se momentalné poklada za Spicku detekce podle datasetu MS
COCO. Jak uz bylo feceno v kapitole o EfficientDet, architekturu lze skalovat a pro ucely
této prace byly vybrany stupné D3 a D4, viz tabulka 3.2. RozliSeni vstupniho obrazku pro
D3 je nejbliz prumérné hodnoté rozliseni v celém datasetu, pricemz D4 bylo vybrano pro
otestovani, zda-li upscale vstupniho obrizku, spolu s narustem ostatnich parametru, ovlivni
vysledné skore detekce.

D3

Pii trénovani modelu EfficientDet D3 byl nastaven batch size na 2, pricemz jeden krok
trval primérné 1040 ms, celkové bylo provedeno 41 epoch a model byl exportovan pti kroku
79200. Uceni modelu zabralo 29 hodin, nejdéle ze vsech testovanych.

D4

U tohoto modelu musel byt nastaven batch size na 1, jinak dochézelo ke spadnuti trénovani
z divodu nedostatku paméti VRAM. Jeden krok trval primérné 950 ms, celkové bylo
provedeno 20 epoch a export modelu byl proveden pii kroku 79200, kde se uz ustélila
hodnota loss.

4.2.3 Faster R-CNN

U architektury Faster R-CNN existuje mnoho feature extractori, avsak jelikoz se jedna
o strasi model, byl vybran feature extractor Inception Resnet v2 se vstupnim rozliSenim
640 x 640, ktery ma na datasetu MS COCO naméfenou nejvyssi presnost. Batch size byl
nastaven na 2 a model byl exportovan pri kroku 50400, pricemz jeden krok trval 780 ms.

4.2.4 SSD

Z architektury SSD byly vybrany dva feature extractory, ResNet50 V1 pro optiméalni pomér
rychlosti/pfesnosti a MobileNet V2 FPNLite byl vybran jako nejrychlejsi detektor ze vSech
testovanych.

ResNet50 V1

Pri trénovani SSD se zminénym feature extractorem byl nastaven batch size na 2, model
byl exportovan pii kroku 97500 a celkové bylo provedeno 41 epoch. Jeden krok primeérné
trval 242 ms a jednalo se tak o druhy nejrychlejsi model, pficemz uceni zabralo necelych
7 hodin.

MobileNet V2 FPNLite

Tento feature extractor je optimalizovany pro mobilni zafizeni, proto jeho uceni bylo nej-
rychlejsi ze vsech a zaroven mélo nejmensi naroky na pamét VRAM, diky tomu bylo mozné
spustit uceni s batch size 16, pficemz jeden krok trval 456 ms a celkové uceni zabralo 13
hodin. Diky vysoké hodnoté batch size bylo provedeno 333 epoch, ale presnost modelu se
neménila (az na velmi malé odchylky v fadu tisicin) uz od kroku 20000, kde se jiz usta-
lila hodnota funkce loss. Model byl exportovan pri poslednim kroku, tedy 100000, ale bylo
mozné provést export jiz pri 20000.
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Kapitola 5

Dosazené vysledky

V této kapitole jsou vyhodnoceny vysledky z vyse uvedeného uceni, které klade za kol ¢im
jak nejvétsi presnost detekce graffiti tagi, potazmo optimalnimu poméru rychlosti detekce
a presnosti. Jak uz bylo feceno, pii vyhodnocovani vsech modelt bylo pouzito metrik COCO,
které v sobé zahrnuji i starsi PASCAL-VOC. Pro pfipomenuti, jedna se o mAPoU=-50:05:95
(COCO) a mAPIU=30 (PASCAL-VOC).

5.1 Brnénsky dataset

Prvni ¢ast experimentt probihala na brnénském graffiti datasetu. Pokud se vezme do ivahy
pouze presnost, pak model Faster R-CNN s feature extractorem Inception Resnet v2 je
z testovanych detektort nejpresnéjsi, a to s presnosti 55,8% podle COCO metriky, avSak
zaroven se jednalo o nejpomalejsi model s priumérnou rychlosti 353,9 ms na jeden snimek,
neboli 2,8 FPS. V pripadé nasazeni tohoto modelu do aplikace, kterd by méla za tkol
detekovat graffiti v redlném case, je tento model v podstaté nepouzitelny.

Na druhém misté je pak EfficientDet D3 s feature extractorem EfficientNet, na kte-
rém, jak uz bylo Teceno, je cela architektura, véetné skdlovani, postavena a to s presnosti
51,2%. Prumérné jeden snimek trval 95 ms, neboli 10,5 FPS. Pokud zvysime prevzorkovani
vstupniho obrazku a to na troven EfficientDet D4, pricemz vstupni obrizek je ve stéle
nizsim rozliseni, dojde pouze k zhorseni presnosti a k zpomaleni celému procesu. Namérena
presnost je 43,8% s prumérnou rychlosti na jeden snimek 155,3 ms, neboli 6,4 FPS.

Model CenterNet s feature extractorem HourGlass 104 byl s presnosti 46,4% Ctvrty
v poradi, oproti EfficientDet D3 byl pomalejsi o 0,2 ms na snimek avSak s presnosti horsi
o necelych 5% a z tohoto divodu neni vhodnym kandidatem pro detekci graffiti. Pokud
se ale pouzije feature extractor Resnet101 vl FPN, dojde ke zvySeni presnosti o 1,3% pii
trojndsobné rychlosti: 32 ms se snimkovou frekvenci 31,2 FPS. Jednalo se tak o druhy
nejrychlejsi a treti nejpresnéjsi model.

Model SSD s feature extractorem ResNet50 V1 FPN byl tfetim nejrychlejsim modelem
s ¢asem 46,6 ms na snimek a 21,6 FPS pii presnosti 44,4%. Poslednim modelem bylo SSD
s feature extractorem MobileNet V2 FPNLite, ktery zde slouzi hlavné jako ukazatel aktu-
alné nejrychlejsiho a hlavné podporovaného modelu pro Tensorflow Object Detection API.
S casem na jeden snimek 26,6 ms a 37,6 FPS se jednalo o nejrychlejsi model z testovanych
a to pii presnosti 35,4%. VSechny tyto data jsou prehledné sepsany v tabulce 5.1 a jednotlivé
detekce vsech testovanych modeld jsou na obrazku 5.1.
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Model mAP COCO (%) | mAP PASCAL (%) | rychlost (ms) | FPS
CenterNet HourGlass104 46,4 71,2 97,2 10,3
CenterNet Resnet101 vl FPN 47,7 73,3 32 31,2
EfficientDet D3 51,2 75,7 95,0 10,5
EfficientDet D4 43,8 75,2 155,3 6,4

Faster R-CNN Inception Resnet v2 | 55,8 82,6 353,9 2,8

SSD MobileNet v2 FPNLite 35,4 59,4 26,6 37,6
SSD ResNet50 V1 FPN 44,4 69,6 46,4 21,6

Tabulka 5.1: Namérené hodnoty pro vSechny testované modely.

Dataset learn — dataset test | mAP COCO (%) | mAP Pascal (%)
Brno — Brno 44 4 69,6
Brno — Athény 38,1 57,2
Athény — Brno 33,8 58,7
Athény — Athény 42,2 64,2
Brno + Athény — Brno 44,6 69,5
Brno + Athény — Athény 46,4 69,0
Brno + Athény — Brno + Athény | 44,9 69,2

Tabulka 5.2: Namérené hodnoty s modelem SSD ResNet50 V1 FPN po kombinaci obou
datasett.

5.2 Experiment s datasetem STORM

Tento experiment byl proveden pro ovéreni, zda-li je model nauceny na graffiti z jedné
¢asti sveta schopen detekovat graffiti z iplné jiné lokality. Jak uz bylo feceno v sekci 4.1.1,
jednd se o dataset s nazvem STORM, ktery byl pofizen na tizemi feckych Athén. Pro tento
experiment byl vybran model SSD ResNet50 V1 FPN.

Nejprve byl model naucen pouze na datasetu STORM, kde dosdhl presnosti 42,2%,
ndsledné byl dataset vyménén za brnénsky, kde dosahl presnosti 44,4% a v poslednim kroku
byl model naucen na kombinaci obou datasetti, kde dosahl piesnosti 44,9%. Jak je vidét
z namérenych dat v tabulce 5.2, uceni s datasetem STORM neni dostate¢né, pokud se model
testuje na brnénskych datech a naopak. Pokud tyto datasety zkombinujeme, v pripadé
brnénského datasetu dojde k zlepSeni o pouhych 0,2%, ale v pripadé datasetu STORM
dojde k zlepSeni o 4,2%.

7 téchto vysledku vyplyva, ze v pripadé dostatecné velkého datasetu pridanim dalsich
fotografii, i kdyz z jiné casti svéta, dojde k zanedbatelnému zlepSeni. Z namérenych dat
také vyplyva, ze graffiti tagy jsou si velice podobné napri¢ svétem a pokud je k dispozici
dostatecné velky dataset, 1ze ho pouzit i v jinych ¢astech svéta, i kdyz se dana lokalita 1isi
pismem, v piipadé Recka to je alfabeta oproti bézné latince.

7 téchto namérenych dat lze také v zavéru vyvodit, ze v pripadé tlohy detekce graffiti
neni vhodné ke graffiti pristupovat jako k pismu, ale nybrz jako k objektu, jelikoz je model
schopen detekce, i prestoze je naucen na jiném druhu pisma a to za cenu zhorseni presnosti.
Zhorseni pfesnosti lze ale také priklddat mensi velikosti datasetu STORM, oproti tomu
brnénskému.
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Obréazek 5.1: Detekce dle jednotlivych modeli 1. EfficientDet D3, 2. EfficientDet D4, 3.
CenterNet HourGlass104, 4. CenterNet Resnet101 vl FPN, 5. SSD ResNet50 FPN, 6. SSD

MobileNet v2 FPNLite, 7. Faster R-CNN Inception Resnet v2, 8. Ground truth.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo porovnat rizné pristupy architektur modeli, snazici se o detekci
graffiti tagi v obraze. Tento problém je stizen prostfedim, ve kterém se graffiti tagy na-
chazeji, jako jsou napiiklad dvefe, zdi s motivem, lavicky atp. Navic se kazdy graffiti tag
rozsiten dataset z minulych let o mnou porizené fotografie graffiti tagu.

Vybrané modely jsou state of the art které aktudlné podporuje Tensorflow Object De-
tection API a jsou predem natrénované na datasetu MS COCO. Kazdy model se velice lisi
navrhem architektury a pouzitim, nékteré jsou velice pomalé, ale presné na rozdil od téch,
které slouzi pro mobilni zarizeni a tim padem jsou velice rychlé s horsi presnosti.

Z mnou testovanych detektori nejlépe dopadl Faster R-CNN Inception Resnet v2 s mAP
55,8% (pii pouziti COCO metriky), ktery ale zaroven byl nejpomalejsi s prumérnou snim-
kovaci frekvenci 2,8 FPS. Nejrychlejsi detektor byl SSD MobileNet v2 FPNLite urceny pro
mobilni zarizeni s presnosti 35,4% s prumérnou snimkovaci frekvenci 37,6 FPS. Jako nejlepsi
kandidat pro detekci graffiti se ukazal model CenterNet Resnet101 vl FPN a EfficientDet
D3 s presnosti 47,7% a 31,2 FPS, respektive 51,2% a 10,5 FPS. Z namérenych vysledku také
vyplyva, ze nejvhodnéjsi feature extractor pro detekci graffiti tagi je architektura ResNet.

Zaroven se pri testovani na datasetu s pismem jinym, nez je latinka (konkrétné recka
alfabeta) ukézalo, Ze pfi dostatecné velkém datasetu se pridanim dalsich fotografii zlepsi
presnost detektoru zanedbatelné a zaroven, ze v pripadé detekce graffiti neni vhodné ke
graffiti pristupovat jako k pismu, ale nybrz jako k objektu, jelikoz je model schopen detekce,
i prestoze je naucen na jiném druhu pisma a to za cenu zhorseni presnosti.

Na zavér je potreba dodat, ze detekce objektl, potazmo cela oblast pocitacového vidéni,
jde kazdym dnem velice rychle doptfedu a jiz dnes existuji pokrocilejsi modely, které ale
nejsou implementovany v pouzitém Tensorflow Object Detection API, jako je naptiklad
YOLOvV4-P7, CenterNet2 nebo Swin-L [1].
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