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Abstrakt

Tato prace resi automatickou detekci vyznacénych bodu na obrazcich automobilu. Takto
detekované vyznacné mohou dale slouzit k automatické kalibraci kamery, naptiklad pro
dohled v dopraveé, coz je problém, po jehoz vyfeSeni je mozné kameru vyuzit v aplikacich
jako méfeni rychlosti vozidel ¢i hustoty dopravy.

K detekci vyznacénych bodu jsem pouzil konvolucéni neuronovou sit typu Stacked Hour-
glass. Déale byl vytvoren generator trénovacich dat v podobé obrazku a odpovidajici anotace
vyuzivajici API Blenderu, ktery umoznuje vytvareni dataset pro libovolné objekty. Dete-
kované vyznacéné body jsem analyzoval a sefadil dle pfesnosti jejich detekce, pricemz plati,
ze ¢im presnéji je bod na snimku detekovatelny, tim je vhodnéjsi pro pouziti pti ulohéach
typu kalibrace kamery.

Podarilo se natrénovat modely neuronovych siti, které jsou schopny detekovat 1021
vyznacénych bodu, z nichz nejlepsich 24 s primérnou odchylkou mensi nez 3 pixely.

Vysledky této prace jsou zakladem pro kalibraci kamery na zdkladé rozpoznani nejvhod-
néjsich vyznacénych bodt, piipadné mohou déle slouzit k vytvafeni vlastnich trénovacich
datasetl a trénovani vlastnich modeli neuronovych siti typu Stacked Hourglass.

Abstract

This thesis aims to introduce automatic detection of landmarks on vehicle images. Detected
landmarks can be then used for automatic traffic surveillance camera calibration or other
computer vision applications.

I solved the landmarks detection problem by using a novel type of convolutional neu-
ral network called Stacked Hourglass. Furthemore, I created an automatic trainig dataset
(image + anotations) generator based on Blender API, which allows to create various da-
tasets. Detected landmarks are analyzed and sorted in order to determine a set of superior
landmarks that could be later used for camera calibration.

The best-performing models detect up to 1021 landmarks, while the best of them have
less than 3.0 pixels average error.

Finally, results can be further used in automatic camera calibration based on landmarks
detection, to create custom datasets or to train Stacked Hourglass convolutional neural
networks.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je automaticky detekovat vyznacéné body na obrazcich automobilu pomoci
metod strojového uceni. Takto detekované vyznacéné body potom mohou slouzit ke kalibraci
dopravni dohledové kamery pomoci nového postupu navrzeného Bartlem [1]. V kapitole
6 tohoto clanku je jako jedno z moznych budoucich vylepseni uveden pravé lepsi vybér
a detekce vyznacnych bodu, coz bylo mym hlavnim zdmeérem.

Potencidlnim vyznaénym bodem pouzitelnym ke kalibraci je kterykoliv viditelny bod na
povrchu automobilu. Takovych bodu je tedy zna¢né mnozstvi; vzajemné se ovsem odlisuji
presnosti, s jakou je mozno je detekovat. Pro co nejlepsi vysledky kalibrace je tedy zapotiebi
urcit, které body jsou nejsnaze a nejpresnéji detekovatelné, a s nimi poté kalibraci provadét.
Tato rozdilnd mira presnosti detekce je prirozena: kuptikladu stfed zrcatka je pro lidské
oko a s velkou pravdépodobnosti neuronovou sit snaze rozpoznatelny, nez bod nachazejici
se uprostred rozlehlé plochy kapoty. Je tedy nutné vybrat nejvhodnéjsi vyznac¢né body
z obrovské mnoziny bodu potencidlnich. Podstata této prace je naznacCena na obrazku 1.1.
Dalsimi produkty prace jsou skript pro generovani trénovacich dat pro neuronovou sit typu
Stacked Hourglass vyuzivajici Blender API, sady trénovacich dat s anotacemi, program
umoznujici trénovat neuronové sité a také samotné natrénované modely siti.

Obrazek 1.1: Vlevo: puvodni vyrenderovany obrazek s nékolika zndzornénymi vyznacnymi
body, vpravo: puvodni obrazek prekryty vizualizaci vyslednych pravdépodobnostnich ma-
tic udavajicich polohu jednotlivych vyznaénych bodi. Tyto pravdépodobnostni matice jsou
vystupem natrénovaného modelu neuronové sité typu Stacked Hourglass, ktery detekuje
polohy jednotlivych vyzna¢nych bodu.



Kapitola 2

Konvolu¢éni neuronové sité a
pouzité technologie

Jadrem préace je trénovani neuronové sité typu Stacked Hourglass pro detekci vyznacénych
bodu na obrazech automobilli, které mohou byt pouzity ke kalibraci dopravni dohledové
kamery. Prvni ¢ast této kapitoly je tedy vénovana kalibraci, druhd poté konvoluénim neu-
ronovym sitim s dirazem na sif typu Stacked Hourglass, kterd je dle Newella [7] vhodna
praveé pro detekci vyznac¢nych bodua. Zavér kapitoly popisuje technologie a nastroje vyuzité
pri FeSeni implementacni ¢asti prace.

2.1 Kalibrace kamery

Vzhledem k tomu, Ze vysledek této prace ma slouzit ke zlepseni kalibrace dopravni dohle-
dové kamery, je tato kapitola vénovana pravé kalibraci. Kalibrace znamena urceni vnéjsich
a vnitfnich parametriu kamery (viz nasledujici odstavec), které jsou poté pouzity ke ko-
rigovani zkresleni. Kalibrace samotnd je rovnéz zakladem pro analyzu a interpretaci dat
z kamer, v pfipadé dohledovych dopravnich kamer napt. pro méreni rychlosti jednotlivych
automobili, hustoty dopravy apod.

Kalibraci kamery popisuje nésledujici vztah: pro bod v 3D prostoru P = [X,Y, Z,1]T
a jemu odpovidajici bod p = [u, v, 1] v 2D roviné plati

sp=A[R t|P, (2.1)

kde R a t jsou vnéjsi parametry kamery, s je faktor zmény méritka (scale factor), R re-
prezentuje rotacni matici kamery a t translac¢ni vektor. Tvar matice reprezentujici vnitini
parametry kamery je

a v oy
A= 10 B wvo|. (2.2)
0 0 1

Clen ~ predstavuje koeficient $ikmosti (je nenulovy v piipadé, Ze osy obrazku nejsou navza-
jem kolmé), ugp a vy jsou souradnice optického stiedu (principal point) a o a 3 reprezentuji
ohniskovou vzdélenost.

Klasickou kalibra¢ni metodou, kterou predstavil Zhang [14], je uziti uré¢itého zndmého
vzoru, jehoz snimky jsou kamerou z rtznych hla pohledu pofizovany. Tuto metodu vysti-
huje obrazek 2.1, ktery jsem ziskal pti svych prvotnich experimentech s kalibraci webové



Obrazek 2.1: Klasickd metoda kalibrace kamery pomoci uziti a rozpoznani znamého vzoru
(v tomto piipadé Sachovnice), kterou jsem si vyzkousSel pro pocateéni seznameni s techni-
kami kalibrace.

kamery. Tou jsem poridil nékolik snimki Sachovnice a nésledné kalibracni algoritmus na
zékladé rozpoznané polohy vyznacénych bodu (v tomto pfipadé rohy jednotlivych policek)
a jejich vzajemné polohy ve skutecnosti (kolmost apod.) provedl kalibraci.

Tato klasickd metoda ovsem neni vhodna pravé pro kalibraci dopravni kamery — v praxi
by znamenala nutnost kazdé kamere ukazovat urcity vzor, coz je vzhledem k mnozstvi
a umisténi kamer znac¢né problematické.

Nova metoda kalibrace navrzena Bartlem [1] pro tyto ucely umoziniuje provést kalib-
raci kamery na zakladé rozpoznani vyznacnych bodi na obriazku automobilu a znalosti
jejich vzajemné prostorové polohy. Postup kalibrace dopravni dohledové kamery je potom
nasledujici:

e Rozpoznani konkrétni znacky a modelu automobilu, pro ktery je kalibra¢ni algoritmus
nastaven.

o Rozpoznani nékolika (az desitek) vyznacnych bodu na automobilu, které poslouzi jako
vstupy kalibra¢niho algoritmu.

o Kalibra¢ni algoritmus na zikladé polohy vyzna¢nych bodd na snimku a jejich sku-
te¢né prostorové vzdalenosti (algoritmus ma k dispozici presny 3D model automobilu)
provede kalibraci.

2.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Tato kapitola ¢erpa predevsim z knih Khana [6] a Bhardwaje [2]. Pro zpracovani dat jako
jsou obrazky jsou jednim z nejpouzivanéjsich typu neuronovych siti sité konvoluc¢ni. Jsou
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Obrazek 2.2: Operace max-pooling a average-pooling s krokem o velikosti 2 a velikosti
oblasti 2x 2. Vlevo: vstupni matice, vpravo: vysledné matice po provedeni operace pooling.

charakteristické konvoluénimi filtry, kterymi jsou vstupni data konvoluovina (v kontextu
této prace budou za vstupni data povazovany obréazky). Architektura konvoluénich neuro-
novych siti se skladd z vrstev riznych typu, o nichz bude fe¢ v nasledujicich kapitoldch.
Prvni vrstvou je vstupni vrstva, které jsou poskytnuta vychozi data (napt. RGB obrazek).
Nasledujici 3 vrstvy se zpravidla nékolikrat opakuji; vznikaji tak hluboké neuronové sité.
Ty jsou schopné vstupni obrazek postupné dekomponovat do podoby tzv. priznakového
vektoru (feature vector), ktery uchovava informace o sledovanych vlastnostech obrazku.

2.2.1 Konvoluéni vrstva

vvvvv

filtrii (nékdy také konvoluénich jader nebo masek), kterymi konvoluje sviij vstup. Filtr je
matice (typicky o rozmérech 2 x 2, 3 x 3 ¢i 5x 5), jejiz koeficienty (jednotlivé hodnoty v bun-
kéch matice) jsou na poc¢atku trénovani (uceni) inicializovdny ndhodné a v jeho prubéhu
jsou postupné siti samotnou upravovany tak, aby poskytovaly co nejpresnéjsi vysledky.

2.2.2 Pooling vrstva

Vrstva typu pooling je vyuzivana ke sniZeni rozméru vstupnich dat (tzv. down-sampling,
napft. ze vstupniho rozlieni 64 x 64 na vystupni 32 x 32). Charakteristickymi parametry
operace jsou velikost oblasti, nad niZ je v jedné iteraci pooling provadén, a krok (stride),
ktery udava posun oblasti mezi jednotlivymi iteracemi. Standardné pouzivanymi typy jsou
max-pooling, ktery za vyslednou hodnotu povazuje maximum z oblasti, a average-pooling,
jehoz vysledkem je aritmeticky pramér hodnot z oblasti. Podstata obou typu operace poo-
ling je zachycena na obrazku 2.2.

Rozméry vysledné matice h' x w’ pro vstupni matici o rozmérech h x w operace pooling
s krokem k a rozméry oblasti o X o jsou urceny nasledujicim vztahem:

h—o+k, , w—o+k

W=l = [———] (2.3)

2.2.3 Nelinearni aktivac¢ni funkce

Nelinearni aktiva¢ni funkce mapuje své vstupy z oboru realnych ¢isel do urcitého presné vy-
mezeného intervalu (¢asto (—1,0), nebo (0,1)). Za nejjednodussi aktiva¢ni funkei spliujici
tyto pozadavky lze povazovat jednotkovy skok (Heavisideova funkce), kterd vSem zapor-
nym ¢islim prifadi hodnotu 0 a vSem nezapornym 1. Jeji vystup je tedy binadrni, coz ovsem
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Obrazek 2.3: Casto pouzivané nelinearni aktivacéni funkce. Vlevo: ReLU, uprostied: lo-
gisticka funkce a vpravo hyperbolicky tangens.

v kontextu strojového uceni neni optimalni stav, nebot je obecné vhodné rozliSovat mezi
vice nez 2 stavy. Resenim by mohla byt linedrni funkce. Pouziti linedrn{ funkce nicméné vede
k tzv. linedrnimu mapovani, pti kterém se ovSem ztraci vyhody pouziti vice vrstev v siti
(hluboké uceni): takto navrzena sit by potom byla nahraditelna siti s jedinou vrstvou s line-
arnf aktiva¢ni funkei'. Z tohoto diivodu se tedy pouzivaji nelinearni aktiva¢ni funkce, které
spluji oba pozadavky (transformace casto neusporddanych vstupi do hodnoty z presné
vymezeného rozsahu a zéroven nelinedrnost).
Mezi nejcastéji vyuzivané nelinearni aktivacni funkce se radi ReLU s predpisem

R(z) = max(0, z), (2.4)

dale specialni pripad logistické funkce zvany sigmoid definovany jako:

1
S(z) = —— 2.5
() = 17— (25)
a hyperbolicky tangens o predpisu
et —e™®
tanh(z) = ———. 2.6
anh(z) = S (26)

Prabéhy téchto funkei jsou zndzornény na obrazku 2.3.

2.2.4 Plné propojena vrstva

Tato vrstva je nejcastéji umisténa na konci sité. Jejim tkolem byva poskytovat finalni pre-
dikce (napf. rozhodnuti o tfidé, do které vstupni obrézek spadd). Kazdy tzv. perceptron
plné propojené vrstvy je piimo napojen na kazdy z vystupt vrstvy predchézejici. Na ob-
razku 2.4 je zobrazeno schéma perceptronu a plné propojené vrstvy.

2.2.5 Vrstva pro normalizaci davky (batch normalisation)

Techniku normalizace déavky (batch normalisation) predstavil v roce 2015 Ioffe [12]. Jeji
vyznam spociva ve vylepseni celkového vykonu a rychlosti, se kterou je model sité schopen
se ucit. Pouziti normalizace davky rovnéz zvysuje schopnost sité generalizovat (generalizace
znamend schopnost sité poskytovat korektni vysledky i pro jina nez trénovaci data, tj. pro
data, kterd neméla nikdy v minulosti k dispozici).

! Avinash Sharma V: Understanding Activation Functions in Neural Networks (2017). medium.com/the-
theory-of-everything/understanding-activation-functions-in-neural-networks-9491262884e0
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Obrézek 2.4: Vlevo: schéma perceptronu (obrazek vytvoren na zakladé nékresu
z ¢ldnku [13]). Symboly x1 — z,, znadi vstupy perceptronu, koeficienty w; — w,, vahy prisu-
zované jednotlivym vstupum. Vpravo: ilustrace plné propojené vrstvy. Kazdy jeden per-
ceptron z této vrstvy je primo propojen se vSem vstupy i vystupy.

Algoritmus normalizace dévky je nasledujici (zdroj: Ioffe [12]):
Pro davku 8 = {x1,x2,...,xm}, kde x1, 9, ..., 2, znadi jednotlivé vstupy a m velikost
davky se nejprve vypocitd prumér:

1 m
i=1
a poté rozptyl:

0% == (i — pp) (28)
=1

Na zékladé ziskaného primeéru a rozptylu je nasledné provedena vlastni normalizace podle
vzorce

f= i HB (2.9)

(3 Y
\/0129 + €
pricemz € je konstanta pridavana do vypocétu pro zajisténi numerické stability. Poslednim
krokem je urceni samotného vystupu vrstvy y;:

Ui =% + B (2.10)

Parametry v — zména velikosti (scale) a 8 — posunuti (shift) jsou v pribéhu uceni trénova-
nym modelem samotnym upravovany.

2.2.6 Konvoluéni neuronova sit typu Stacked Hourglass

Newell ve svém ¢lanku [7] z roku 2016, ze kterého tato kapitola vychdzi, pfisel s novym
typem konvolucéni neuronové sité, ktery pojmenoval Stacked Hourglass. Po konzultaci s ve-
doucim prace jsem se rozhodl pro detekci vyznacnych bodt pouzit pravé tento typ sité,
protoze dosahuje kvalitnich vysledku v FeSeni tiloh z oblasti detekce vyznac¢nych bodu.
Architektura sité Stacked Hourglass pfipomina za sebe poskladané presypaci hodiny, jak
je patrné z obrazku 2.5. Dtvod vyuziti tvaru presypacich hodin vysvétluje Newell nutnosti



Obrazek 2.5: Obecné schéma sité Stacked Hourglass. Vlevo je vstupni obrazek. Ten je
nasledné zpracovavan jednotlivymi moduly (stacky), které pfipominaji presypaci hodiny.
Vpravo se nachazi vyslednd mnozina pravdépodobnostnich matic, pricemz plati, Ze pro
kazdy detekovany vyznacny bod (v pripadé Newella pro kazdy detekovany kloub) existuje
pravé jedna vyslednd matice. Oba obrazky prevzaty z [7]

v/

zohlednovat informace (pfiznaky) obsazené v ruznych méritkdch (od lokalniho tizkého okoli
bodu az po celkové rozlozeni na obrazku). Tyto pfiznaky jsou siti v jednotlivych vrstvich
vyhodnocovany, kombinovany dohromady a nakonec vyuzity k odhadu pixelovych soutadnic
daného vyznacného bodu.

Prvni, zuzujici se polovina presypacich hodin (stacku), se sklad4 z konvoluénich a max-
poolingovych vrstev, které postupné snizuji rozliSeni vstupu (tzv. down-sampling) aZ na
rozliSeni 4 X 4. Po dosazeni tohoto miniméalniho rozliseni nasleduje postup opac¢ny, kdy
jednotlivé vrstvy postupné rozliseni zvysuji (up-sampling). Vystupem sité je pravdépodob-
nostni matice, pro kazdou sledovanou entitu (napt. konkrétni kloub, nebo vyznaény bod)
jedna.

Tento typ sité dale vyuziva i tzv. rezidualni moduly, které predstavil ve svém c¢lanku
Kaiming [4]. Jak uvadi Olafenwa [8], rezidudlni modul je charakteristicky poskytovanim
svého vystupu nejen vrstvé bezprostiedné nasledujici, ale rovnéz i dal$im vrstvam v poradi.

Oznacime-li vrstvu sité [ a jeji vstup z, potom pro vystup y v klasické siti bude platit
vztah

y=I(x), (2.11)

v sitich vyuzivajici rezidualni moduly je vSak tento vztah definovan takto:
y=I(z)+x. (2.12)

Konkrétni pouziti rezidualnich modult v siti Stacked Hourglass ilustruje obrazek 2.6.

2.3 PyTorch

Tato kapitola je zaloZzena predevsim na informacich z knihy od Subramaniana [11]. Py-
Torch” je populdrni open-source platforma pro ucely strojového uceni v jazyce Python.
Byl vytvofen v roce 2016 a je primérné vyvijen firmou Facebook [9]. Umoznuje navrhovat
a trénovat neuronové sité pomoci koncepti znamych z jazyka Python (na rozdil od nékte-
rych ostatnich knihoven a frameworku pro strojové uceni). PyTorch je uréen primarné pro

*https://pytorch.org/
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Obrazek 2.6: Vlevo: schéma jednoho rezidualniho modulu. Vpravo: Schéma znazornujici
vnitini strukturu jednoho Hourglass modulu (stacku). Kazdy z blokt v tomto schématu
predstavuje jeden rezidudlni modul. Prevzato z [7].

vyzkumné ucely; neni vhodny pro produkéni nasazeni v pripadech, kdy je kladen daraz na
velmi rychlé poskytnuti vysledki.

uzivaného knihovnou numpy; vypocty s tensory je mozné provadét na GPU, coz znacné
urychluje cely proces trénovani neuronovych siti. Tensor lze vytvorit z numpy pole (typicky
obsahujiciho trénovaci data, napf. z paméti nacteny obrazek) jednoduchym zpisobem:

image = np.array(Image.open('"car.png"))
tensor_image = torch.from_numpy(image)

Dalsi dulezitou entitou je tzv. modul (torch.nn.Module), ktery reprezentuje zékladni
tridu pro vytvareni neuronovych siti. Kazdy modul by mél obsahovat konstruktor __init__,
ktery inicializuje jednotlivé vrstvy sité. Dalsi dulezitou metodou je metoda __forward__.
V ni jsou preddavana vstupni data vsrtvam definovanym v konstruktoru __init__; je tak
zajistén samotny vypocet. Nasledujici fragment kédu ilustruje vytvoreni jednoduché neu-
ronové sité se dvéma konvolu¢nimi vrstvami:

class Model(nn.Module):
def __init__(self):
super (Model, self).__init__Q)
self.convl = nn.Conv2d(1l, 10, 3)
self.conv2 = nn.Conv2d(10, 10, 3)

def forward(self, x):
x = nn.RelLU(self.convil(x))
return nn.RelLU(self.conv2(x))

2.4 Blender

Blender je multiplatformni open-source softwarovy nastroj slouzici k vytvareni 3D grafiky
a nasledné praci s ni, typicky zahrnujici animace, renderovani, simulace apod. Jak uvadi
Kent [5], vyuziti nachdzi kromé zabavniho a videoherniho prumyslu i ve vizualizacich z ob-
lasti védy a vyzkumu. V této praci jsem ho vyuzil k vytvafeni trénovacich dataseti.
Blender umoznuje kromé modelovani prostorové scény (v pripadé této prace skladajici
se z 3D modelu automobilu a pozadi) i renderovani 2D snimku. K tomuto uéelu slouzi
objekt typu Camera, ktery je mozno umistit do libovolné pozice ve scéné. Blender rovnéz
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Obrazek 2.7: Prostredi programu Blender 2.79. V levé ¢asti okna se nachéazi 3D pohled na
objekt (model automobilu a scény na pozadi), v pravé spodni ¢asti vyrenderovany snimek,
v pravé horni ¢asti vygenerovany soubor s anotacemi jednotlivych vyznacénych bodt a nej-
vice vpravo potom okna umoznujici nastavovani vlastnosti jednotlivych objektt scény. Ve
spodni ¢asti okna je dédle konzole pro skriptovani v jazyce Python.

umoznuje definovat vztahy a omezeni (constraints) mezi jednotlivymi objekty, ¢ehoz jsem
vyuzil napt. pri zméndach polohy kamery. P¥i pfemisténi kamery na jakékoliv souradnice je
tak kamera stéle namifena na model automobilu (omezeni typu Track To). Dalsi vhodnou
kombinaci omezeni lze poté docilit toho, ze kamera se pohybuje po uzivatelem definované
trajektorii a nikdy se nevzdali prilis daleko ¢i nepriblizi pfili§ blizko k urcitému objektu
(omezeni Limit Distance). Anotace jednotlivych vyznacnych bodi (vrcholi ve 3D modelu)
1ze definovat pouzitim struktury Vertex Group tak, ze pro kazdy vyznacény bod je vytvorena
jedna tato struktura obsahujici odkaz pouze na tento jeden vyznacénych bod (obecné vSak
muze Vertex Group obsahovat bodu vice).

2.4.1 Blender Python API

Blender poskytuje pristup k vSsem funkcionalitAm dostupnym pies grafické uzivatelské roz-
hrani i skriptim ptes své Blender/Python API®. Vzhledem k potiebné velikosti mého tré-
novaciho a valida¢niho datasetu (desetitisice obrazku s anotacemi) jsem ho vyuzil pravé pro
generovani trénovacich snimki s anota¢nimi soubory. API umoznuje skriptim vykon&avat
veskeré ukony, které je mozné provadét v grafickém rozhrani. Lze tak napf. ménit polohu
jednotlivych objekti, upravovat dalsi jejich vlastnosti (jako napf. geometrii, anotovat body
na modelu), renderovat snimky atp. API je mozné vyuzit jak v interaktivnim grafickém
médu (viz obrazek 2.7), tak ze skriptu spousténych pouze pres piikazovou fadku. Jeho
konkrétni vyuziti v ramci této prace blize popisuje kapitola 4.1.

3docs.blender.org/api/2.79/
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Kapitola 3
Navrh reseni

V této kapitole jsou popsdny koncepty a postupy, kterymi byly feSeny jednotlivé praktické
Casti této prace. Konkrétni podobou jejich implementace se zabyva nasledujici kapitola 4.

3.1 Architektura sité Stacked Hourglass

Implementace sité Stacked Hourglass, kterou jsem pouzival pro experimenty, pouziva ak-
tivacni funkci ReLU. V poolingovych vrstviach je vyuzivin max-pooling s velikosti kroku
2 a velikosti oblasti zpracovavané v jedné iteraci 2 x 2. Pocet stacku i bloku je flexibilni;
jedna se o klicové parametry, s jejichz kombinacemi jsem experimentoval. Vychozi velikost
priznakového vektoru je 128. UvnitT sité jsou pouzity konvoluéni vrstvy s jadry o velikosti
1, 3 a 7. Je vyuzita rovnéz vrstva pro normalizaci davky (batch normalisation).

3.2 Generator trénovacich dat vyuzivajici API Blenderu

Zakladnim predpokladem pro trénovani neuronovych siti jsou trénovaci data. Pro tuto praci
maji podobu snimki automobilu potizenych z raznych thla pohledu spolu s informaci, kde
presné se na obrazku jednotlivé vyznacné body nachazeji (v podobé pixelovych souradnic;
viz obrézek 3.1). Trénovaci data tohoto typu nejsou volné dostupnd; vytvoril jsem tedy
nastroj, ktery je schopen je pomoci programu Blender generovat. Nastroj vyuziva Blen-
der/Python API a pracuje s 3D modelem, ktery ma oznacené vyznacné body (v Blenderu
je tak kazdy vyznacény bod reprezentovan jednou strukturou Vertex Group, obsahujici vzdy
pravé jeden vrchol z trojrozmérného modelu). Automaticky méni pro kazdy snimek polohu
kamery, kterd je oviem vzdy zaméfena na klicovy 3D model (napiiklad automobilu) pomoci
tzv. omezeni (constraints). Ke kazdému vyrenderovanému snimku je nésledné vygenerovan
soubor obsahujici 2D souradnice jednotlivych vyznaénych bodt na vysledném snimku. Po-
kud je bod z daného zorného dhlu kamery neviditelny (viditelnost je ovéfovana metodou
vrhéani paprsku, viz kapitolu 3.2.1), neni ve vysledném souboru obsazen.

Algoritmus renderovani snimku a generovani patfi¢ného souboru s anotacemi ma nasle-
dujici podobu:

1. Nastaveni rozliseni vysledného snimku a polohy kamery v prostoru.
2. Aktualizovani scény.

3. Renderovani snimku a jeho ulozeni.

11



Obrazek 3.1: Pii generovani trénovacich dat jsou renderovany snimky automobilu z riz-
nych 1hla pohledu. Barevné tecky na obrazcich zde reprezentuji polohu nékolika vybranych
vyznacnych bodi (jejich souradnice jsou ulozeny v souboru s anotacemi).

4. Vybér vyznacnych bodu, které jsou pritomny na vysledném snimku a zaroven jsou
yviditelné®.

5. Vypocet 2D souradnic viditelnych vyznac¢nych bodu na zakladé jejich 3D souradnic
v modelu a aktualni polohy kamery .

6. UlozZeni seznamu viditelnych vyznac¢nych bodu s tidaji o jejich poloze na vyrendero-
vaném snimku do souboru.

3.2.1 Vrhani paprsku pro zjisténi viditelnosti vrchola

Blender sdm o sobé neobsahuje metodu jak uréit, zdali jsou jednotlivé vrcholy ve strukture
Vertex Group z urcité pozice kamery viditelné, ¢i nikoliv. Tento tdaj je vSak pro ucely této
prace klicovy: vyznacéné body, které nejsou z pozice kamery viditelné, by samoziejmé nemély
byt siti detekovany a tim padem souradnice téchto bodi nesmi byt ani obsazeny v souboru
s anotacemi. K vyfeseni tohoto problému jsem vyuzil metodu vrhéni paprsku (ray casting).
Jeji podstatou je vyslani paprsku z mista, kde se nachazi kamera, riznymi sméry do scény.
Pro kazdy paprsek je poté zaznamenavano, které body a v jakém poradi zasahl. V kontextu
mé prace je podstatny vzdy pouze prvni bod, ktery paprsek zasahne. Ten je povazovan za
viditelny a je dale vyuzivan. Ostatni body zasazené paprskem v pozdéjsim poradi nejsou
pouzity a neobjevuji se tak ani ve vysledném anota¢nim souboru. Podstatu metody vrhani
paprsku vystihuje obrazek 3.2.

3.3 Augmentace trénovacich dat

Augmentace trénovacich dat znamend v kontextu strojového uceni vytvareni novych dat
modifikacemi dat stéavajicich (Perez [10]). V pfipadé obrazka jsou klasickymi augmentac¢nimi
postupy napft. posunuti, rotace, zvétseni, zmenseni, zména jasu ¢i pridani sSumu. Tyto typy
augmentaci jsou znazornény na obrazku 3.3. Jak uvadi Bhardwaj [2], k augmentaci dat je
pristupovano ze dvou hlavnich davodi.

Prvnim z nich je obtizné zajisténi dostatecného (zpravidla zna¢ného) mnozstvi tréno-
vacich dat. V mém pripadé byla napi. doba potfebna k vygenerovani jednoho trénovaciho
snimku s anotacemi v fadech desitek sekund (blize popsdno v kapitole 4.1), pfi¢emz pro
kvalitni trénovani jsou zapotiebi fadové desetitisice snimkt. Existuji rovnéz i aplikace neu-
ronovych siti, pro které je ziskavani trénovacich dat jesté obtiznéjsi, jako napriklad sité pro

12



/

<
Kamera \ \'\

2D zobrazovaci plocha

(napf. obrazovka) Scena

Obrazek 3.2: Podstata metody vrhani paprsku. Vlevo: kamera, ze které jsou vysilany
paprsky ruznymi sméry. Uprostired: zobrazovaci plocha, na které se zobrazi vzdy prvni
bod zasazeny paprskem. Vpravo: prostorova scéna.

klasifikaci objektd. V takovém pripadé je totiz ¢asto nezbytné vytvaret trénovaci datasety
manudlné (napft. oznacovanim jednotlivych objekt a uréovani jejich typu).

Druhym hlavnim divodem, pro¢ je standardné pristupovano k augmentaci dat, je snaha
o prevenci preuceni sité (overfitting). Pfeuceni je nezddouci jev, pii kterém je sit nauc¢ena na
prilis specifickém ¢i tzkém datasetu, pricemz poskytuje relativné kvalitni vysledky pro data
trénovaci, pro data podobna ovsem selhava. Pokud bude sit naucena rozpoznavat automo-
bily a trénovaci dataset bude obsahovat pouze snimky modrych automobilt, je pravdépo-
dobné, ze sif nerozpozna automobil ¢erveny, nebot byla naucena na prilis tzkém datasetu
a jeji schopnost generalizovat je tak do zna¢né miry omezena. Tim, Ze siti poskytneme
data augmentovand, bude mnozina trénovacich dat riznorodéjsi a k preuceni nedojde tak
snadno.

Pri tvorbé vlastniho datasetu jsem pristoupil k augmentaci posunutim, zménou méritka,
rotaci, priddnim sumu typu Salt and pepper a ndhodnymi zménami jasu vychozich snimki.
Mou hlavni motivaci pro augmentaci dat pri tvorbé této prace byla pravé prevence preu-
¢eni, nebof vzhledem k povaze tlohy byl mij dataset tvoren snimky stejného automobilu
porizenymi pouze z riznych 1hli a vzdilenosti. Augmentaci dat jsem realizoval s pouzitim
knihovny OpenCV (vychézel jsem z postupt popsanych Bradskim [3]). Pozn.: Model pozadi

scény pochdzi ze stranek free3d.com'.

3.4 Vyhodnocovani tspésnosti detekce vyznacnych bodi

Prvnim krokem vyhodnocovani tspésnosti detekce vyznacnych bodi na snimku byla vi-
zualni kontrola. Vzhledem ke zna¢nému mnozstvi detekovanych vyznacnych bodi a veli-
kosti validacniho datasetu bylo ovSsem nutné vytvorit metodu automatického vyhodnoco-
vani uspésnosti detekce. Pro kazdy vyznacny bod generuje model sité praveé jednu vyslednou
pravdépodobnostni matici; souradnice detekovaného bodu pak odpovidd souradnici prvku
s nejvyssi hodnotou. Je tedy zapotfebi urc¢it prahovou hodnotu, slouzici pro rozhodnuti,

"https://free3d.com/3d-model/dodge-challeger-and-python-script-for-driving-with-small-
map-402706.html
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Obrazek 3.3: Typy augmentaci, které jsem pouzil pri vytvareni trénovaciho datasetu. Vlevo
nahore: pivodni vyrenderovany obrazek, nahofe uprostred: augmentace posunutim,
vpravo nahore: augmentace pridanim Sumu typu Salt and pepperaugmentace pri-
danim Sumu typu Salt and pepper, vlevo dole: augmentace zménou jasu (slozka Value
v modelu HSV), dole uprostfed: augmentace rotaci snimku, vpravo dole: augmentace
zménou méfitka (scale). Vsechny obrazky jsou v rozliSeni 512 x 256 pixel.

zdali sit dany vyznacény bod detekovala, ¢i nikoliv. Tuto prahovou hodnotu jsem urcil na
je vzdélenost detekovaného vyznacéného bodu od jeho skuteéné polohy urcéené souborem
s anotacemi. Pro vypocet vzdalenosti d mezi body Aj[z1,y1] a As[z2,y2] v roviné je pouzit
nasledujici vztah:

d= \/($1 —22)* + (1 — 12)°, (3.1)

pricemz plati, Zze ¢im je vzdéalenost d mensi, tim je dany vyznacny bod detekovan presnéji.

Dalsim kritériem je pocet falesnych detekei (false positive rate) vyznaénych bodu, tedy
situaci, kdy natrénovany model neuronové sité chybné detekuje vyznacény bod na snimku,
na kterém ovsem tento bod ve skuteénosti neni viubec viditelny. Model sité by se fales-
nych detekci mél dopoustét skuteéné minimalné, nebot obecné plati, Ze falesna detekce je
zdvaznéjsi nez situace, kdy sit nedetekuje bod, ktery detekovan byt mél (na obrdazku byl
viditelny).

Dalsim parametrem branym v potaz pii vyhodnocovani tispésnosti je konkrétni hodnota
ve vysledné pravdépodobnostni matici. Plati, ze ¢im vyssi je tato hodnota, tim si je model
sité ,,jistéjsi“ pozici daného bodu; hodnota by méla byt v rozsahu (0,1).
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Kapitola 4

Implementace a experimenty s
trénovanim modelid sité Stacked
Hourglass

Tato kapitola popisuje v prvni ¢asti implementaci jednotlivych ¢asti této prace. Druha c¢ast
kapitoly je vénovana popisu a vyhodnoceni jednotlivych experimenti s trénovianim model,
pricemz poradi dil¢ich kapitol odrazi postup tvorby prace.

4.1 Generovani trénovacich dat pomoci API Blenderu

Naéstroj pro generovani trénovacich dat jsem implementoval v jazyce Python 3.6 (API Blen-
deru je podporuje pravé tento jazyk). Soubor obsahujici 2D soufadnice viditelnych vyznac-
nych bodi je ve formatu JSON a mé nésledujici podobu:

{"keypoints":
[{"Name": "MirrorLeftFront",
"x": 108,
"y": 68},

{"Name": "RandomKP_775",
"x": 107,
llyll: 69}
1}

Nasleduje fragment kédu skriptu pro generovani trénovacich dat. Za povSimnuti stoji
zejména posledni Ffadek: po nastaveni nové polohy kamery je nutné provést volani funkce
bpy.context.scene.update() zajistujici obnoveni scény s novou polohou kamery, v opac-
ném pripadeé je pro dalsi vypocty pouzita puvodni poloha kamery. V grafickém uzivatelském
prostiedi programu Blender stac¢i ovsem nastavit pouze polohu kamery a volani je prove-
deno na pozadi; rovnéz v oficidlni dokumentaci API Blenderu i dalsich zdrojich neni nutnost
volani funkce zminéna. Muj skript tak dlouho vykazoval chyby, nez jsem odhalil tuto jejich
pricinu.

cam = bpy.data.objects['Camera']
scene = bpy.context.scene
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render = scene.render
render.resolution_x = res_x
render.resolution_y = res_y

# set camera position in space
cam.location.x = random.uniform(-5,14)
random.uniform(-8,8)

cam.location.y
cam.location.z = random.uniform(1,4)

bpy.context.scene.update() # extremely important!

Doba renderovani jednotlivych snimki je porovnana na obrazku 4.1, z néhoz vyplyva, ze
klicovym faktorem dobu ovlinujicim je slozitost 3D modelu s vyzna¢nymi body (nikoliv
tedy pocet vrcholu celé scény véetné pozadi, jak jsem na pocatku predpoklddal).

N
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Obrazek 4.1: Vlevo: Srovnani doby renderovani jednoho snimku pro rizné modely a rozli-
Seni. Pozadi scény obsahovalo 642072 vrcholli, model auta s nizkym poc¢tem vrchola 10179
a model Skody Octavia II combi 576 624. Z grafu je patrné, ze nejpodstatnéjsim faktorem
ovliviujicim dobu renderovani snimku je slozitost pouzitého 3D modelu, nikoliv rozliseni.
Vpravo: model automobilu s nizkym poc¢tem vrcholt, ktery jsem pouzival pti ladéni gene-
ratoru dat.

Nejprve jsem tedy pouzival jednoduchy model automobilu', ktery diky nizkému pocétu
vrchold umoznoval rychlé generovani dat. Pro pouzitelnost v redlnych aplikacich bylo ovsem
nutné zajistit presny model skuteéného automobilu, ktery se idealné vyskytuje na ¢eskych
silnicich ¢asto. Pro tyto tcely mi vedouci préace poskytl detailni model automobilu Skoda
Octavia IT Combi.

4.1.1 Skript pro automatické generovani ndhodnych vyznac¢nych na mo-
delu v Blenderu

Vyzna¢nymi body potencidlné pouzitelnymi ke kalibraci jsou kromé bodu ,,prirozenych*
(napf. logo vyrobce, stied zpétného zrcatka ¢i klika u dveti) i vSechny dalsi body na po-

"https://free3d.com/3d-model/vaz-2106-1ow-poly-963123.html
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vrchu automobilu. Tento fakt jsem se rozhodl zohlednit tak, ze kromé zminénych bodu
,prirozenych® vyberu z povrchu auta i dalsi ndhodné vyznacné body. Vzhledem k velkému
mnozstvi a Casové naroc¢nosti manualniho vybéru boda jsem vytvoril skript, ktery dokaze
pomoci API Blenderu ndhodné body vybrat. Pro kazdy takto ndhodné vybrany vyznacny
bod pak vytvori vlastni strukturu Verter Group, kterd déle slouzi pro prepocet prostorovych
soufadnic vrcholu do rovinnych pixelovych souradnic na vysledném snimku.

Jadro skriptu ma tuto podobu:

selected_verts = [v.index for v in obj.data.vertices if v.select]
for i in range (0, num_new_keypoints):
# create new vertexr group
bpy.ops.object.vertex_group_add()
v_groups = bpy.context.active_object.vertex_groups
# set wvertex group name
v_groups[i] .name = "RandomKP_" + str(i)
idx = random.randint(0,len(selected_verts)-1)
# add random vertex to vertexr group
v_groups[i] .add (index=[selected_verts[idx]], weight=1, type='ADD')
# vertex can be in maz. 1 vertex group (no duplicate VG allowed)
selected_verts.remove(selected_verts[idx])

4.2 Implementace programu pro trénovani neuronové sité

Pro implementaci neuronové sité typu Stacked Hourglass pro rozpoznavani vyznacénych
bodt na obrazcich automobilu jsem na zakladé doporuceni svého vedouciho zvolil jazyk
Python 3.6 a knihovnu PyTorch (verze 1.1.0).

Zakladem implementace, ze které jsem vychazel, byla implementace sité pro rozpozné-
vani kloubt za tcelem detekce celkové pozice lidského téla, kterou publikoval Wei Yang?,
Ph.D., pod licenci GNU GPL 3.0. Yang vychéazel z dile Newella [7]; jeho implementace slou-
zila k rozpoznavani pozice lidského téla pomoci rozpoznavani poloh jednotlivych kloubi.

Nejvétsi vyzvou byla ptiprava dat do spravného formatu, ocekavaného siti. Yangova
implementace totiz pracovala se standarnimi datasety (COCO?, MPII Human Pose Data-
set’; mfj dataset byl oviem odlisny. Po sérii experimentii jsem zvolil rozliSeni vstupniho
snimku 256 x 256, respektive 256 x 128 ¢emuz odpovidé vystupni pravdépodobnostni matice
o rozmérech 64 x 64, resp. 64 x 32.

4.2.1 Nacitani dat

Nedilnou soucasti implementace trénovani modelu neuronové sité je zpusob, jak mu po-
skytnout trénovaci data. Vzhledem k tomu, Ze jsem vytvoril vlastni dataset, bylo nutné
implementovat i tzv. ,loader“. Loader je entita (v mé implementaci tfida) poskytujici siti
jednotlivé davky trénovacich dat (batch). Davka o velikosti N potom obsahuje vzdy X tré-
novacich obrazku; ke kazdému z nich dale sadu N pravdépodobnostnich matic (zndzornéno
na obrézku 4.2). Sada obsahuje vzdy pravé tolik matic, kolik vyznaénych bodu bude nau-
¢end sit detekovat (pro kazdy vyznaény bod pravé jednu matici). Matice samotné je poté

2github.com/bearpaw/pytorch-pose
3cocodataset.org
“http://human-pose.mpi-inf.mpg.de/
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Obrazek 4.2: Vystup loaderu je vzdy jedna davka, v tomto pripadé o velikosti 2. Ke kazdému
obrazku z davky poté prislusi tolik pravdépodobnostnich matic, kolik vyznac¢nych boda bude
sit detekovat, zde 4.

dvourozmérné pole, které obsahuje hodnoty v rozsahu (0,1). Tyto hodnoty reprezentuji
pravdépodobnost, Ze se na dané souradnici matice nachézi konkrétni vyznacny bod.

Nejvyssi hodnoty se nachézeji v tésné blizkosti pixelovych soutadnic vyzna¢ného bodu.
Tyto souradnice jsou nacteny z JSON souboru s anotacemi. V pripadé, ze vyznac¢ny bod
neni z daného hlu pohledu viditelny (JSON soubor pro néj neobsahuje zadny zaznam),
ma vyslednd matice na vSech pozicich hodnotu 0. V pripadé, Ze pro vyznac¢ny bod anotace
existuje, je nutné odrazit informaci o jeho poloze na obrazku ve vysledné matici. Trividlnim
feSenim je na tuto danou soufadnici vyzna¢ného bodu do vysledné matice ulozit hodnotu
1 (maximalni pravdépodobnost) a na ostatni pozice nuly. Toto FeSeni se ovSem jiz po pr-
votnich experimentech s jednoduchou siti detekujici ¢ervené body na zeleném pozadi (blize
popsano v kapitole 4.4) ukdzalo byt nevyhovujicim, nebot prechod byl prilis ostry. Sit tak
nemohla byt tak dobfe ,,odménéna“ za situaci, kdy oznadila za nalezeny vyznac¢ny bod bod
v jeho tésné blizkosti (byla za néj ocenéna stejné, jako kdyby za nalezeny vyznacny bod
oznacdila bod velice vzdéleny skuteénym souradnicim). Optimalnim feSenim se tedy ukézalo
byt generovani dvourozmérné Gaussovy funkce se stfedem pravé v souradnicich daného
vyznac¢ného bodu a s hodnotou o 0,7. K této konkrétni hodnoté jsem dospél po sérii experi-
mentu, kdy nizsi hodnoty tvorily prilis ostry prechod a naopak vyssi hodnoty o postihovaly
prilis mnoho z okoli vyzna¢ného bodu, coz vedlo k nepiijatelné nepresnosti.

Pri mych experimentech jsem nejvice pracoval s davkou o velikosti 32 snimku. Tato
hodnota se ukazala byt optimalni z hlediska vyuziti paméti RAM v kombinaci s rychlosti
trénovani. Mtj prvotni predpoklad byl, Zze ¢im vétsi davka bude, tim rychleji se bude sit
ucit. Ukazalo se ovsem, ze pouziti davky o velikosti 64, ¢i 128 snimku vedlo k prodlouzeni
celkové doby trénovani (v fadu vyssich jednotek procent).
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4.3 Automatické vyhodnocovani presnosti rozpoznavanych
vyznacnych bodi

Po provedeni radové desitek experimentil, pfi kterych jsem vizualné kontroloval tispésnost
detekce jednotlivych vyznaénych bodu (véetné kontroly numerickych hodnot maxima na
vysledné pravdépodobnostni matici — viz obrézek 4.3), jsem dosSel k zavéru, ze prahovou
hodnotu, od které je mozno povazovat bod za rozpoznany, je 0,1. Pfi automatickém vy-
hodnocovani jsou tedy jako rozpoznané vyznac¢né body brany ty, pro které je maximalni
hodnota ve vysledné matici vétsi nez tato prahova hodnota.

024 —0.42
Keypoint to detect: DoorFrontLeft o2 - -
o EYpoInt Lo detect: Uoorkrontle Keypoint to detect: MirrorLeftFront 036
_D]_B [T -

030

5 .15 =
024

50 F0.12 50
I to1s
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100 006 100 oz

125 0.03 1ot 0.06

0 50 100 150 200 750 I _ 250 IMG
—0.03 -0.06
Obrazek 4.3: Vizualni kontrola piesnosti detekce vyznacénych bodu. Vlevo na kazdém z ob-
razku je vstupni snimek automobilu prekryty vizualizaci vysledné pravdépodobnostni ma-
tice. Vpravo se nachéazi skala, z niz lze urcit numerickou hodnotu pro dany detekovany
vyznaény bod. Na obrazku vpravo je patrné, ze tento konkrétni model sité neposkytuje
jesté idedlni vysledky — vysoké hodnoty jsou kromé okoli levého predniho zrcétka (coz je

spravné) jesté v rozlehlé oblasti v pravé horni ¢tvrtiné obrazku, coz je typickym znakem
toho, ze model musi byt dale trénovan.

Pro vyhodnocovani jsem pouzival valida¢ni dataset obsahujici 9600 snimki, pricemz
uspésnost detekce urcitého vyznaéného bodu je déna vektorovou vzdalenosti pozice dete-
kované siti na snimku a pozice skuteéné (dané anotac¢nim souborem). V potaz bylo nutné
brat i pocet detekci daného bodu pfi validaci. Nékteré vyznacné body totiz vykazovaly
velkou miru presnosti detekce (nizkou odchylku), ovsem pii blizsim zkouméni vyslo najevo,
Ze tyto body jsou detekovany ziidka (v jednotkach az desetindch procent). Tyto body tedy
do mnoziny bodu nejlepsich, které byly dale analyzovany, zafazeny nebyly. Za dostateény
pocet detekel jsem zvolil 33 % (aby mél tedy vyznacny bod Sanci stét se jednim z nejlepsich
bodii, musel byt detekovan alespor na jedné tfetiné snimku z valida¢niho datasetu). Nej-
presnéji detekovatelné vyznacné body poté dosahuji prumérné odchylky mensi nez 3 pixely
(podrobnéji v kapitole 4.4).

4.4 Vysledky trénovani s rtizné nastavenymi parametry sité

Tato kapitola obsahuje popis a vyhodnoceni vybranych experimenttl s neuronovou siti. Za-
chycuje tak i chronologicky vyvoj prace, kdy jsem nejprve celou architekturu zprovoznil
na relativné jednoduchém prikladu detekce bodu na pozadi kontrastni barvy. Poté jsem
postupné pridaval na slozitosti za neustalého ladéni parametri experimenti, z nichz nejdu-
lezitéjsimi se ukazalo byt learning rate, rozliSeni vstupnich obrazkia a pocet detekovanych
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Obrézek 4.4: Detekce ¢ervenych bodu na zeleném pozadi. Sit Stacked Hourglass (1 stack,
2 bloky) natrénovana na 10 000 obrazcich o rozméru 64 x 64, vyslednd matice 16 x 16.
Prvni sloupec obsahuje vzdy vstupni obrazek, pro ktery bude provadéna detekce, druhy
idedlni vystup sité (spole¢né tvoii trénovaci dataset). Treti sloupec obsahuje vysledek de-
tekce (pravdépodobnostni matici s odhadem pozice bodu).

vyznaénych bodl spolu s poc¢tem stackl a blokt sité. Ukazalo se, ze prilis rychly postup
(napf. ¢tyfnasobny pocet detekovanych keypointu pfi zachovani vsech ostatnich parametru)
nevedl k cili, proto bylo nutné provést radové desitky experimentt (za experiment povazuji
jedno natrénovani modelu sité s urcitymi parametry), z nichz nejvyznamnéjsi jsou blize
popsany v nasledujicich podkapitolach.

4.4.1 Sit detekujici body na kontrastnim pozadi — Proof of Concept

Pro ovéreni funkénosti celé architektury jsem nejprve experimentoval se siti, jejimz tko-
lem bylo detekovat na zeleném obrazku pozici Cervené tecky. Tato relativné trividlni iloha
méla predevsim za cil vyladit implementaci sité do pouzitelného stavu a dokéazat, ze jednot-
livé komponenty (trénovaci data, DataLoader a samotna sit) jsou vzdjemné kompatibilni
natolik, aby byly schopné poskytnout vysledek této zakladni ilohy z oblasti detekce.

Po sérii ladicich experimentii se mi podafilo natrénovat sit schopnou relativné presné
detekovat pozici bodl na kontrastnim pozadi, jak je patrné z obrazku 4.4.

4.4.2 Ladici experimenty

Prvnim krokem pii provadéni experimentt s detekei vyznacnych bodi na obrazcich automo-
bilu byla zména formatu datasetu, kdy jsem z piuvodniho ¢tvercového formétu (nejbéznéjsi
formatu obrazku pii trénovani konvolucénich siti) trénovacich snimku presel k formétu ob-
délnikovému. Motivaci tohoto kroku byla snaha vice prizpusobit forméat tvaru automobilu
tak, aby bylo na snimku obsazeno vice plochy automobilu a méné pozadi.

Nasledovaly experimenty, pri nichz jsem udil sit detekovat postupné 10, 24, 128, 256
a 512 vyznac¢nych bodt. Hlavnimi parametry, které od sebe jednotlivé experimenty odli-
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Obrazek 4.5: Vlevo a vpravo nahore: vystup modelu sité, ktery nebyl trénovan. Jeho
vnitini parametry jsou tak nahodna ¢isla, coz lze vypozorovat mj. na hodnotach ve vysledné
pravdépodobnostni matici (ty se pohybuji ve velmi Sirokém rozsahu, znacné vzdaleném
od kyzeného intervalu (0,1)). Vlevo a vpravo dole: vystupy jednoho z mnoha ladicich
experimentt, ktery nevedl k pouzitelnému vysledku. Parametry modelu: 1 stack, 1 blok,
512 detekovanych vyznacnych bodi, learning rate 0,1.

sovaly, byl pocet stacki a bloku. Implementace sité (vytvorena pro odhad postoje osob
na snimcich) poéitd s vychozim poctem 2 stacky a 4 bloky. Tato konfigurace se ukézala
pro moji praci jako nevyhovujici; s rostoucim poc¢tem detekovanych bodi poskytovala stéle
horsi vysledky. Pocet stackl a bloku jsem tedy postupné snizoval a kombinoval s riznymi
vychozimi hodnotami learning rate. Na obrazku 4.5 jsou ilustrovany piipady, kdy je mo-
del bud zcela nenatrénovany, ¢i natrénovany, ale Spatné. Zajimavym pozorovani plynoucim
z tohoto experimentu byly hodnoty objevujici se ve vysledné matici u Spatné natrénova-
ného modelu. V porovnéni s hodnotami u spravné natrénovanych modelu (viz nasledujici
kapitolu) jsou tyto hodnoty vysoké, coz indikuje, Ze si je tento model sité relativné ,,jisty“
svymi odhady, které jsou nicméné naprosto mylné.

Nejlepsi konfiguraci se ukazala byt kombinace 1 stacku a 2 blokt spolu s velikosti prizna-
kového vektoru 128. Na obrazku 4.6 jsou zobrazeny vysledné histogramy hodnot ve vysledné
matici spravné natrénovanych siti pro detekci 128 a 512 vyznacénych bodu.

4.4.3 Modely pro detekci 1021 vyznacnych bodt

Cilem experimentil popsanych v této kapitole bylo natrénovat model sité pro detekovani
1021 vyznacénych bodu. Tento pocet jsem po dohodé s vedoucim uréil jako dostacujici a déle
ho nenavysoval, protoze detekce vice bodu by jiz nardzela na limity rozliSeni trénovacich dat
(256 x 128 pixelu). Po predchozich experimentech se ukdzala byt nejefektivnéjsi konfigurace

21



15.0
12.5
10.0
7.5
5.0

2.5

Zastoupeni ve valid. datasetu [%]

Zastoupeni ve valid. datasetu [%]

0.0 0
o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0 o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1,0
Hodnota vyznac¢ného bodu ve vysledné matici Hodnota vyznac¢ného bodu ve vysledné matici

Obrazek 4.6: Na obou histogramech je zachycena mira odezvy (,,jistoty*) sité pii detekei 24
nejlepsich vyznacnych bodi. Vlevo: sif natrénovana pro detekci 128 vyzn. bod#, vpravo
pro 512 vyzn. bodi. Obé sité byly v konfiguraci 1 stack, 2 bloky, s learning rate 2, 5e — 4,
celkem 210000 trénovacich obrazku.

sité 1 stack a 2 bloky, velikost ptiznakového vektoru potom 128. Trénovaci dataset tvofilo
70000 snimki (véetné snimki augmentovanych), pfiéemz obé sité byly natrénovany celkem
na 210000 obrézcich (kazdy snimek z unikatniho datasetu tedy méla sit k dispozici béhem
celého trénovani ttikrat). Trénovani sité v této konfiguraci trvalo zpravidla 31 hodin (na
stroji s CPU Intel Core i5 7200U a 16 GB RAM).

Z vysledné tabulky 4.1 vyplyva, Ze trénovani s learning rate 1,25e¢ — 4 je ve vsech sle-
dovanych ohledech nejispésnéjsi. Z grafu na obréazku 4.7 je patrné, Ze mezi 24 nejlepsich
vyznacnych bodi se fadi 1 ,nendhodny“, mnou vybrany (HagusFrontRight). Lepsi pred-
stavu o vykonu sité poskytuji histogramy na obrazku 4.10, na nichz lze pozorovat rozlozeni
odezvy sité na vybrané vyznacné body. Vzhledem k poméru sémantickych a ndhodnych vy-
znacnych bodii (21 ku 999) se tento vysledek nezd4 byt pirekvapivy. Oc¢ekaval jsem ovsem,
ze sémantické vyznacné body budou mezi nejlepsimi obsazeny v hojnéjsim poctu, prave
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Obrazek 4.7: Porovnani Cetnosti detekce a prumérné odchylky nejlepSich 24 vyznaénych
bodi. Hodnoty odchylek jsou velice podobné, ¢etnosti detekce se vsak mezi jednotlivimi
vyzna¢nymi body vyrazné lisi. Parametry tohoto modelu sité jsou 1 stack, 2 bloky, learning
rate He-4.

22



z duvodu své ,prirozenosti® (lidské oko snadnéji rozpoznd zrcatko nez bod uprostied stie-
chy). Ze se mezi nejlepsimi sémantickymi body objevuje pravé HagusFrontRight p¥ipisuji
faktu, ze je diky své poloze velmi Casto na snimku viditelny a detekovany — na validacnim
datasetu je detekovan na 72 % snimkd.

Histogramy zobrazené na obrazku 4.10, které vyjadiuji rozloZzeni odezvy daného modelu
neuronové sité na jednotlivé detekované vyznaéné body (¢im vyss$i hodnota, tim si je sit
detekei ,,jistéjsi*), jsou si vzdjemné do znaéné miry podobné. Nejvice hodnot se na vSech
nachdzi v intervalu (0, 1; 0, 3). VSechny histogramy maji relativné plynulé prechody, z ¢ehoz
se d4a usuzovat, ze sit poskytuje stabilni vysledky. Lze predpokladat, ze pti dal$im rozsirovani
trénovaciho datasetu ¢i zvyseni poctu trénovacich epoch by se stfed histogramu posouval
déle doprava.

K falesnym detekcim prakticky nedochézelo. Z toho usuzuji, Ze hodnotu prahu, od kte-
rého je vyznacny bod povazovan za detekovany, ¢inici (0,1), jsem zvolil spravné; zpétné
vidéno mozné az prilis striktné. Rozhodl jsem se ji nicméné neménit, nebot cilem prace
bylo vybrat nékolik (desitek) nejlepsich vyznacénych bodu, a spravné natrénované sité jsou
schopny bodu presahujicich tuto hodnotu prahu detekovat fadové stovky (typicky 200 az
300 — viz vysledky v tabulce 4.1), tj. mnozstvi vice nez dostacujici. Automatickd validace
vysledki pro tuto sit trvala 56 minut (valida¢ni dataset o velikosti 9 600 snimki, hardwarova
specifikace zminéna na zacatku této kapitoly).

Celkové hodnotim primérnou odchylku 24 nejlepsich detekovanych boda pro oba dva
modely jako uspokojivou. Na obrazku 4.8 je zachyceno onéch 24 nejlepsich vyzna¢nych bodu
detekovanych modelem poskytujicim nejlepsi vysledky (tabulka 4.1). Pozoruhodné je jejich
rozlozeni na modelu automobilu: pfestoze byly vyzna¢né body po jeho povrchu rozmistény
rovnomeérné, nachazi se vétsina nejlepsich bodu na stfese, konkrétné kolem stfesniho okna.
Duvodem tohoto jevu muze byt fakt, ze tyto body jsou viditelné z vétsiny thlia pohledu (na
rozdil od bodu nachézejicich se kupf. na levém zrcatku ¢i pravém kole). Obecné je ovsem
mozné tvrdit, ze dobie detekovatelné body se nachézeji v blizkosti hran ¢i barevnych zmén,
coz koresponduje s prvotnim predpokladem uvedenym v kapitole 1.

Obrazek 4.8: Vizualizace pozic 24 nejlepsich bod, detekovanych modelem sité poskytujicim
nejlepsi vysledky (learning rate 1,25e — 4, 1 stack, 2 bloky).
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Tabulka 4.1: Vysledky trénovani modelu sité detekujici 1021 vyznacénych bodd s riznymi
hodnotami parametru learning rate. Za nejuspésnéjsi hodnotu learning rate lze prohlasit

1,25¢ — 4.
Body detekované na 33 % a vice valida¢nich snimcich
24 nejlepsich
Learning || pomér de- | prumérna prumeérna prameérna prameérna
rate tekovanych odchylka hodnota odchylka hodnota
vyzn. bodu od sku- | odezvy sité | od skutecné | odezvy
tecné polohy | na bod | polohy sité na
[pixel] (z int. (0,1)) | [pixel] bod (z int.
(0,1))
5,0e-4 21,35 % 8,58 0,23 4,16 0,24
2,5e-4 30,46 % 5,35 0,26 4,03 0,33
1,25e-4 37,12 % 5,15 0,26 3,73 0,33
6,25e-5 26,25 % 5,65 0,22 4,27 0,30
3,12e-5 23,12 % 13,40 0,25 4,09 0,33
1,56e-5 25,07 % 5,66 0,24 4,14 0,29
T 0.56 T 0.175
o LogoFront 0-48 WheelFrontLeft [ 0-150
0.40 0 r0.125
25 25
0.32 r 0.100
50 50
0.24 F 0.075
75 75
0.16 r0.050
100 100
0.08 0.025
125 125
0 50 100 150 200 250 Io_oo 0 50 100 150 200 250 Io_ooo
—-0.08 —0.025
— 035 — 0.56
o MirrorRight 0.30 o HagusFrontRight r0.48
0.25 L 0.40
25 25
0.20 L 0.32
50 50
r0.15 - 0.24
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L0.10 0.16
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0.05 0.08
125 125
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-0.05 -0.08

Obrazek 4.9: Nékolik detekovanych vyznacénych bodt. Kazdy vychozi obrazek automobilu je
prekryt vizualizaci pravdépodobnostni matice pro jednotlivé vyznac¢né body, skala vpravo
poté udava miru pravdépodobnosti, ze pixel je detekovanym vyznacnym bodem.

Pravdépodobnostni matice vybranych detekovanych bodu zobrazuje obrazek 4.9; ob-
razek 4.11 obsahuje 6 bodu, které byly natrénovanymi modely z tabulky 4.1 detekovany

celkové nejlépe.
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Obrazek 4.10: Porovnani vysledkt natrénovanych modeli siti s odliSnymi hodnotami lear-
ning rate. Histogram je sestaven z vysledka detekce 24 nejpresnéji detekovanych vyznacnych
bodi. Pozn.: histogramy neobsahuji interval (0, 0;0, 1), nebo vyzna¢ny bod je povazovan za
detekovany az pri hodnotach vétsich nez 0,1.
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Obrazek 4.11: Vizualizace bodu, které v kazdém z experimentu popsanych v tabulce 4.1
byly ve skupiné 24 nejlepsich. Vlevo vzdy vstupni obrazek s ¢erné vyznacenou skute¢nou
polohou bodu a ¢ervené s polohou detekovanou modelem sité. Vpravo poté vstupni obrazek
prekryty vrstvou obsahujici pravdépodobnostni matici.
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Kapitola 5
Zaver

Stézejnim vysledkem préace jsou natrénované modely konvolucnich neuronovych siti typu
Stacked Hourglass detekujici vyznacné body na snimcich automobilu. Tyto modely byly
trénovany pro detekci az 1021 vyznac¢nych bodi. Body, které dané modely detekuji s nejvétsi
presnosti, dosahuji prumérné odchylky mensi nez 3,0 pixelu (na snimcich v rozliseni 256 x 128
pixeli).

Podaftilo se rovnéz implementovat generator trénovacich dat vhodnych pro trénovani
konvolu¢nich neuronovych siti detekujicich vyznacné body na obrazcich. Generator vyu-
ziva API programu Blender a 3D modelt s Blenderem kompatibilnich. Dale jsem vytvoril
trénovaci dataset &itajici 70000 trénovacich snimki automobilu Skoda Octavia II combi
s anotacemi 1021 vyznac¢nych bodu a valida¢ni dataset obsahujici 9 600 snimki.

Vystupem prace je ddle snadno parametrizovatelny trénovaci program implementovany
v jazyce Python, ktery obsahuje vsechny komponenty potifebné k experimentovani s tré-
novanim modela siti typu Stacked Hourglass (nacitdni dat, vlastni trénovani a nasledna
prezentace a automatické vyhodnocovani vysledki).

Préaci je mozno rozsitit vytvarenim dalsich trénovacich datasett se snimky stejného mo-
delu automobilu pofizené na rtznych pozadich, pripadné vytvorenim datasetd zalozenych
na jinych 3D modelech automobilii, nez modelu mnou pouzitém.

Celkové vysledky této prace budou primarné slouzit vyzkumné skupiné Graph@FIT,
predevsim v oblasti automatické kalibrace dopravnich dohledovych kamer. Déale je mozné
vysledky vyuzit k obdobnym tlohdm z oblasti strojového uceni, jejichz podstatou je detekce
vyznacénych bodu na obrazcich.
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Priloha A

Obsah prilozené SD karty

o datasets — adresar obsahujici trénovaci a valida¢ni datasety
e src — adresar obsahujici zdrojové kédy jednotlivych komponent

— Readme.txt — manudal pro spousténi jednotlivych programiu a skriptu

— dataset-generator — skripty pro generovani trénovacich dat

train — hlavni trénovaci program

— eval — program k vyhodnocovani mnatrénovanych modela
¢ trained-models — natrénované modely neuronovych siti
e xchadi05-BP-2019.pdf — text bakalarské prace
e poster-xchadi05.pdf — plakat s vysledky préce
¢ teaser-video-xchadi05.mp4 — minutové video shrnujici celou praci

e LaTeX — zdrojové kédy prace v LaTeXu
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