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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci tramvaji ve videu konvoluénimi neuronovymi sitémi. Jejich
zékladni princip fungovani je popsan. Je vytrénovana fada riaznych architektur. Uzitecnost
vyslednych modelu je nasledné porovnana. Vystupem je program schopny detekce tramvaje
ve videu.

Abstract

This paper deals with tram detection in video using convolutional neural networks. The
basic principles of their function are described. A number of distinct architectures are
trained. The usefulness of the resulting models is subsequently compared. The output of
this paper is a program capable of detecting trams in video.
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Kapitola 1

Uvod

Meéstska hromadna doprava je efektivnim zptisobem prepravy lidi. Tramvaje specificky pii-
nasi fadu vyhod oproti autobusu a trolejbusu, jako napriklad vétsi kapacitu, vétsi bezpec-
nost cestujicich, anebo moznost rychlé reakce na dopravni situaci pridavanim a odebiranim
vozi souprave. Navzdory témto a dalsim vyhodam se nachazi v jejich vyuziti prostor pro
automatizaci. Tim je napiiklad detekce obsazenosti jednotlivych koleji v depu nebo detekce
chybné pozice tramvaje. Jednim ze zpusobu ziskani pozice tramvaje, alespon pro kontext
lokélniho prostoru, je vyuziti videokamery. Na automatické zpracovani pro tento tcel po-
fizenych snimki je aplikovatelnd fada postupt, z nichz predmétem této prace je Teseni
konvolu¢nimi neuronovymi sitémi.

Cilem této prace je rozsiritelny zdklad automatizace zaloZeny na detekci tramvaji ve
videu. Takového rozsiteni bude dosazitelné jak tpravou zdrojového kédu vzniklého pro-
gramu, tak napojenim programi novych na jeho vystup. V kapitole 2 je popsana funkce a
operace konvolu¢nich neuronovych siti, v kapitole 3 specifikace a navrh cilového programu
a v kapitole 4 jeho implementace a vysledky testi.



Kapitola 2

Konvoluéni neuronové sité

Neékteré z problému, které jsou zadouci, aby se daly vyresit pocitacem, by se klasickym
algoritmickym zpusobem fesily velmi tézce. Piikladem jsou problémy popsané v [14], na-
priklad:

e Nachazi se v daném obrazku osoba, jiz hleddm?
o Jak se dand akcie zachova v budoucnosti?

o Patii opravdu tento podpis osobé, ktera je podepsana?

Alternativnim piistupem strojové uceni.

2.1 Strojové uceni

Strojovym ucenim se pro tucely této prace rozumi soubor metod a algoritmu urcenych k vy-
uziti existujicich dat k predpovédi novych informaci. Jeho vystupem je funkce f(x) jejiz
vysledkem je y, kde x je jednotka dat a y je jim prifazend odpovéd. y muze byt cokoliv,
jako napriklad klasifikace do skupin, nové vygenerovana data a podobné. Zatimco klasickym
zpusobem by byla nejprve vytvorena funkce a ta az pak aplikovana na data, zde je zapocato
s mnozinou dat x a jim odpovidajici mnozinou y a hledana funkce je vytvorena automaticky.
Tomuto procesu se rika trénovdni. Data jsou typicky pred zapocetim trénovani rozdélena
na nejméné dvé disjunktni podmnoziny, z nichz jedna se stane datovou sadou trénovaci a
druhé datovou sadou testovaci. [4]

Nejpfimocarejsim zplisobem, jak dosahnout strojového uceni, je vypocitat z trénovacich
dat polynom tato data presné protinajici. To je ale velmi vzacné dostacujici reseni. Napri-
klad pokud maji z a y linedrni vztah, ale data jsou namérend s drobnymi nepresnostmi,
vznikne polynom zcela odtrzeny od reality, jak je vidét na obrazku 2.1. V takovém pii-
padeé je lepsi vyuzit linedrni regrese. Linearni regrese je akt prifazeni primky souboru bodu
v grafu. Jednim ze zptsobt, jak tohoto dosdhnout je vyuziti metody nejmensich ¢tverci.
Tato metoda méri prislusnost dané primky danému souboru bodi souc¢tem druhych moc-
nin vzdalenosti vSech bodu od pfimky. Pro pfimku podle f(z) = ma + n jsou hledanymi
hodnotami m a n. Polozenim ¢asteénych derivaci vypoctu ,,ceny” vzhledem k témto hod-
notam nule vznikne soustava rovnic, jejiz vyfresenim ziskdme nejoptimalnéjsi primku. Na
obrazku 2.1 je porovnan priklad souboru bodt prolozen presnym polynomem a pirimkou
ziskanou metodou nejmensich ¢tverct spolu s predpovédi odpovidajici novému z;. Metodu
lze zobecnit i pro kiivky riznych tvari, jako napiiklad v pripadé polynomialni regrese. Re-
levantnimi terminy jsou zde bias a variace, kde bias oznacCuje presnost feseni pro vzorova
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Obrazek 2.1: Ilustrace ruznych metod interpolace stejnych dat. Zeleny bod je bod odhadnuty
danou metodou. I bez znalosti presného ptuvodu dat je zfejmé, Ze jedna z téchto metod je
pro ucely strojového uceni znac¢né uzite¢néjsi.
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Obrazek 2.2: Neuron

data a variace oznacuje rozdil presnosti feseni pro zdrojova data s presnosti pro data dosud
nevidéna. Na prikladu 2.1 je vidét, ze ackoliv ma prvni feseni nulovy bias, ma velmi vysokou
variaci, zatimco druhé Feseni m4 relativné nizky bias a variaci. [4]

2.2 Neuronové sité

Jednd se o model inspirovany realnymi neurony. Neuron mé mnozinu vstupd x1, rs, s, . . .,
které nabyvaji hodnot z intervalu <0, 1>. S témi provede matematickou operaci (napft.
vybér maxima, vypocteni pruméru apod.) a jeji vysledek posle dél jako sviyj vystup, jak je
ilustrovano na obrazku 2.2. Nejcatéjsi operaci, kterou neuron se vstupy provadi, je nasle-
dujici: kazdy neuron méa jeden bias b a pro kazdy vstup x1,x2,xs3,... vahy wq,ws, ws, ...
piislusné. Vystup je vypocten podle o(3_; w;z; + b), kde o je nelinedrni funkce, jako na-
priklad sigmoidni funkce 2.1. V této praci je tato operace pouzita vsude, kde neni uvedeno
jinak. [25]
1
o(z) = 1t+e?

Jiné nelinedrni funkce jako napriklad tanh, softplus nebo ReLU mohou a byvaji pouzity.
Ucelem vyuziti nelinearity je ziskdni schopnosti modelovat nelinearni vztahy — skladanim
linedrnich funkei je mozné ziskat pouze funkce, které jsou taktéz linearni. [1, 17]

Usporadanim takovych neuronii do vrstev a nasledném propojenim téchto vrstev tak,
ze vystupy jedné vrstvy jsou vstupy vrstvy dal$i (obrazek 2.3), vznikne neuronova sit. Na

(2.1)
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Obrazek 2.3: Plné propojend neuronova sif. Oznaceni jednotlivych vrstev se nachazi nad
nimi.

vSech vystupech daného neuronu je stejnd hodnota. Prvni vrstvé se rika vrstva wvstupni a
posledni vrstva vystupni. Ostatni se nazyvaji vrstvami skrytymi. Konvenci je vstupni vrstvu
do celkového poctu vrstev nezapocitavat. Sit na obrazku 2.3 by tudiz méla sviij pocet vrstev
udén jako 2. Utelem vstupni vrstvy je modelace vstupt simulaci kazdé vstupni hodnoty
jako neuronu. Déle se vrstvy rozdéluji na piné propojené a ostatni. Vrstva plné propojena
je takova vrstva, jejiz kazdy neuron je propojeny s kazdym neuronem v predchozi a né-
sledujici vrstvé. Neuronové sité urcené pro rozpoznavani a klasifikaci obrazovych dat se
typicky na obrazek ,,divaji” vstupni vrstvou uvazovanim kazdého pixelu jako jedné vstupni
hodnoty. Vicedimenzionélni pole hodnot je tudiz efektivné zpracovavano jako jednodimen-
zionalni. [25] Pro zjednoduseni se ¢asto pouziva vektorova notace. Vektor vstupu do sité
byva oznacovan jako x a ma tolik dimenzi, kolik mé sit vstupu - kazdému vstupu néalezi
jeden prvek vektoru. Napodobné spravné vystupy se shlukuji do vektoru oznacovaném jako
y = y(z) pro dany vektor x.

Pro kvantifikaci kvality sité je vhodné nadefinovat ztrdtovou funkci C, jako napriklad
kvadratickou cenu (rovnice 2.2),

Clwb) = 5= |l y(x) —a |? (22)

kde || je operace délky vektoru a a je vektor vysledku vystupni vrstvy. Pro optimalnéjsi
neuronovou sit bude mit pro dana data ztratova funkce mensi hodnotu. Sité jsou optima-
lizovany snizovanim hodnoty ztratové funkce upravovanim specifickych hodnot parametra
jako napftiklad vah a biastu. Parametrim, jez nejsou optimalizovany zmensSovanim ceny (jako
napiiklad pocet vrstev nebo volba nelinearity), se ¥ika hyperparametry. [25]

2.2.1 Stochasticky gradientni sestup

Gradientni sestup je metoda umoznujici numerického nalezeni jednoho z lokdlnich minim
nékterych funkei. Pro funkei f(x1,x2,..., ;) a n-dimenzionélni vektor x symbolizujici bod
pocatku metody existuje n-dimenzionalni vektor z urcujici smér nejstrmeéjsiho klesani, po-



kud je funkce f v bodé z diferencovatelnd. Individualni prvky vektoru z jsou dany rov-
nici 2.3:

of
Zi = —A 2.3
. ce . Y s, of Of of %
Kde )\ je pozitivni konstanta urcujici rychlost sestupu. Vektoru (a—zo, TR RRRR m) se Casto

tika gradient funkce f, znacen jako V f. Rovnice 2.3 muze tudiz byt prepsana jako z =
—AV f. Opakovanou aktualizaci vektoru x podle rovnice 2.4 dojde k postupnému posunu
smérem k lokdlnimu minimu. [6]

Th+1 = T — )\ka (2.4)

Pro neuronovou sit s vihami w a biasy b, vektorem cviénych vstupt x s nalezitym
vektorem vystupu y a ztratovou funkei C(w,b) by gradientni sestup probihal opakovanim
nasledujicich kroku:

e vypoctenim ztraty vsSech cviénych vstupu

e vypoctenim vsech ¢astecnych derivaci g—gi a gbci

e upravenim vah a biast podle rovnic 2.5 a 2.6

oC

Wht1 = Wk — )\a—wk (2.5)
oC

— b, — N\ 2.6

br4+1 = bi )xabk (2.6)

Postup je opakovan, dokud nedojde ke splnéni predem urcené podminky, jako napriklad
velikost rozdilu mezi optimalizovanymi proménnymi jednotlivych iteraci. Naro¢nost vypo-
¢tu g—g a %—% se s poCtem vstupt z; (kde j je index specifického cviéného vstupu) vsak
zvedd velmi rychle. Muze byt efektivnéjsi vyuzit alternativni verze gradientniho sestupu, a
to gradientni sestup stochasticky. Misto vypoctu ¢asteéné derivace g—g a %—% vzhledem ke
vSem cviénym vstuptim najednou, cviéné vstupy jsou rozdéleny do varek a gradientni sestup
je aplikovan postupné na jednu po druhé. Ackoliv jednotlivé gradienty neodpovidaji presné
gradientu skutecnému, jejich spojenim vznikne vlivem zakont pravdépodobnosti gradient
ukazujici pfiblizné spravnym smérem. [2, 25]

Pro zjednoduseni analytického vypoctu g—g a %—% je vhodné vyuzit takzvaného wvgpocet-
ntho grafu spoleéné s algoritmem zpétného siteni chyby. Vypocetni graf je zpusob reprezen-
tace matematické funkce, kde uzly reprezentuji jednoduché operace a hrany reprezentuji
proménné, jez do operace vstupuji. Napriklad graf funkce f(x,y) = x + y by vypadal jako
na obrazku 2.4. Graf jednoduché neuronové sité s jednou skrytou vrstvou, kde se v kazdé
vrstveé nachdazi pouze jeden neuron s aktivaéni funkei zvolenou ReLLU a kvadratickou cenou,
by vypadal jako na obrazku 2.5. Misto celého vypoctu je zndzornéna jenom jeho ¢ast pro
jeden vstup z;, jejiz vysledkem je ¢ast ceny C;. Pokud pro zvolenou cenu plati rovnice 2.7
(coz pro kvadratickou cenu plati),

Y ve; =ve (2.7)
J

pak je algoritmus zpétného Sifeni chyby je mozné provadét pro kazdy cviény vstup z; zvIast
a jednotlivé prirustky pak secist. Vstupem uzlu jednoduché operace muze byt také vektor



Obrézek 2.4: Jednoduchy vypocetni graf znazornujici vypocet f(z,y) = = + y. Uzel sym-
bolizuje operaci s¢itani zatimco jeho dvé hrany symbolizuji proménné x a y.

Wi b. % (x)

Obrazek 2.5: Vypocetni graf znazornujici vypocet ¢asti ceny neuronové sité s jednou skrytou
vrstvou, kde se v kazdé vrstvé nachazi jeden neuron.

nebo matice, jako na obrazku 2.6, kde je zndzornéna podobna sit jako vyse uvedend s rozdi-
lem, Ze misto jednoho neuronu se v kazdé vrstvé nachazi neurony tri, spoleéné s postupem
algoritmu zpétného siteni chyby. Tento algoritmus nejprve vypocéte dopfednym smérem
c¢ast ceny C; pro dany vstup x; a poté za pomoci fetézového pravidla (rovnice 2.8) vypocte
zpétné jednu po druhé vsechny ¢astecné derivace.

9f(g(x)) _ 0z 9f(2)

dor  Oxr Oz (2:8)

V uvedeném prikladu jsou specificky zajimavymi gTCiv g—g;, g—glj a g—gg, jelikoz spole¢né tvori
VC;. [25]

Pro nékteré tvary funkci nemusi byt ¢isty stochasticky gradientni sestup tim nejefek-
tivnéjsim zpuasobem nalezeni lokalnitho minima. P¥ikladem je ilustrace na obrazku 2.7, kde
je znazornéna kontura funkce spolu s moznym optimalnim sestupem a sestupem typickym
pro tento algoritmus. Jelikoz stochasticky gradientni sestup stravi velké mnozstvi ¢asu po-
hybem jinym nez nejoptimalnéjsim smérem, nachazi se zde prostor pro zlepseni. Jednim ze

A

2C° _ dei IC° JdC" _ dc.  dC’ aC" _ dz.  dC’

I Jw: Jw: dci . .()CL/ da. dc: b, db: db: 0z: y(x)
aC°  dz  IC”

()C/ ()C/ ()Z/
C:
Zi

da:

20C° _ dz 9C"  JC° _ da. 0C"  JC’ _ dc. IC’ dC” _ da. d9C’

()b/ ()b/ ()Z/ ()Z/ ()Z/ ()CL/ ()’le B ()’le ()Cz ()Zz B ()Zz ()az

A

Obrazek 2.6: Vypocetni graf znazornujici vypocet ¢asti ceny neuronové sité s jednou skry-
tou vrstvou, kde se v kazdé vrstvé nachazi t¥i neurony, spolu s relevantnimi ¢astecnymi
derivacemi. Sipky ukazuji smér postupu algoritmu zpétného Siteni chyby.
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Obrazek 2.7: Kontura funkce a proces optimalizace neuronové sité skladajici se z jedné
vrstvy o jednom neuronu. Cervenou barvou je zndzornén mozny obycejny stochasticky se-
stup a modrou mozné optimalnéjsi nalezen{ minima.
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0

Obrazek 2.8: Kontura z obrdazku 2.7 s prvnimi kroky algoritmu stochastického gradientniho
sestupu s momentem. Prerusovanou ¢arou je vyznacen druhy krok bez momenta a modrou
je vyznacen druhy krok s momentem. Tato modifikace neméni velikost ani smér kroku,
pouze misto, odkud je proveden.

zpusobt, jak tohoto dosahnout, je do rovnice 2.4 pridat tzv. momentum ¢len jak je vidét
v rovnici 2.9,

Thy1 = Tk — AV

(2.9)
Vi =V [+ BVi1

kde B je konstanta z intervalu <0,1) uréujici vyznam momenta v sestupu. Z rovnice 2.9
vyplyva Vi, = BETIVf1 + ¥ 2V fo + -+ + BV fr_1 + V5. Algoritmus si tudiz pamatuje
kazdé vyuzité Vf, ale jelikoz § je konstanta z intervalu <0,1), vliv kazdého V f na vy-
sledny prirtstek exponencialné klesa s kazdou iteraci. Momentum piidd do algoritmu jistou
setrvacnost, ,,uhlazujici” cestu, jez algoritmus vyuzije k dosazeni lokdlniho minima, jak je
ilustrovano na obrazku 2.8. Pro neuronovou sit, kde optimalizovanymi parametry jsou viahy
a biasy jednotlivych neuront, jsou rovnice 2.5 a 2.6 upraveny na 2.10 a 2.11 pFislusné. [28]

W1 = wi — AVE’

e " (2.10)
Vi = ur + BViZq

brgp1 = b, — AV
, OC

Vi = oo, + /kab—l

(2.11)

8
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Obrazek 2.9: Grafy vyuzivanych aktiva¢nich funkci.

Alternativou k momentu je RMSprop (z anglického root mean squared propagation). RM-
Sprop vznikne vydélenim V f), variantou kvadratického priumeéru vSech predchozich V f, jak
je vidét v rovnici 2.12,

Tp+1 = Tk — AV fi/\/ Sk + €

Sk = (Vfr)* + BSk-1

kde € je velmi mala konstanta zabranujici déleni ¢isly velmi blizkymi nule a 5 je podobné
jako vyse konstanta z intervalu <0,1) uréujici rychlost zaniku piedchozich (V f¢)2. [12]

Kombinaci dvou vyse uvedenych metod vznikne metoda Adam (adaptive moment esti-
mation) - rovnice 2.13:

(2.12)

Thy1 = T — AVi/\/ Sk + €
Vi =V i+ BoVi_1 (2.13)
Sk = (Vfi)? + B1Sk—1
kde By a B1 jsou konstanty urcujici rychlost zaniku piislusnych ¢lent. Tato metoda ma ze

vSech uvedenych nejlepsi optimaliza¢ni schopnost. [15]

2.2.2 Vyznamné aktivacni funkce

Aktivaéni funkce uvedend v rovnici 2.1 se v dnesni dobé jiz pouziva jen velmi ziidka. Vystup
sigmoidni funkce je v celém svém prubéhu pozitivni, coz z aritmetickych divoda zptusobuje



stejnost znaménka gradientu parametri daného neuronu, a tudiz ma negativni efekt na
rychlost uceni. Refenim je ji nahradit za tanh (obrazek 2.9b). Co ale nevyiesi ani tanh
je fakt, ze obé funkce jsou, jak je vidét na obrazcich 2.9a a 2.9b, v jakékoliv nezanedba-
telné vzdalenosti vstupu od nuly velmi ploché, disledkem ¢ehoz je v téchto ¢astech funkce
o'(z) ~ 0. Jelikoz jednim z efektti opakované aplikace fetézového pravidla je ¢asté ndsobeni
pribézného vysledku ¢astecnou derivaci téchto funkei, jakykoliv neuron nachazejici se svym
vystupem v tomto prostoru dosdhne stavu nasycenosti — jiz se dale skoro neudi. [5, 35]

Populéarni aktiva¢éni funkei je v soucasné dobé ReLU(x) = max(0,z). Funkce, jak je
vidét na obrézku 2.9¢, nemd svoji derivaci alespon pro ReLU(x) > 0 nikdy blizkou nule.
Dle [18] je ReLU m4 velmi nizkou vypocetni slozitost a ma potencial i nékolikrat zrychlit
cely proces, nicméné trpi stejnou pozitivnosti jako sigmoidni funkce, a navic existuje Sance,
ze béhem uceni vlivem ploché ¢asti ReLU (z) = 0 dany neuron ,umie” — gradient posune
jeho parametry do oblasti, kde se uz nikdy neaktivuje. Aktivace v kontextu ReLU znamena
pro dany neuron, ze jeho vystup je vétsi nez nula. V siti hojné vyuzivajicich tuto aktivacni
funkci muze jeji ¢ast sestavajici z takto ,mrtvych” neuroniti dosahnout velikosti az desitek
procent. Leaky ReLU (f(z) = 1(z < 0)(ax) + 1(z >= 0)(z), kde a je parametr urcujici
sklon f(z) <= 0) ilustrovdna na obrazku 2.9d je pokusem o feseni téchto problémi, ale jeji
konzistentni nadfazenost je neprukaznd. [3, 5]

Existuje také aktivacni funkce, jez se da povazovat za zobecnéni ReLU, tzv. mazout.
Jak je vidét v rovnici 2.14,

h(z) = maz(wy - ¢ + by, wa - & +ba, ..., wj -« + b)) (2.14)

maxout vyuziva vice nez jedné dvojice vektoru vah a biasu, coz mu dava vybranim maxima
z mnoziny linedrnich funkei schopnost se priblizit velkému (az jakémukoliv — v piipadé
jejich dostateéné kvantity) mnozstvi nelinedrnich funkei. Maxout tak umoznuje neuronové
siti nejen se naucit vahy a biasy, ale i aktiva¢ni funkci individualné pro kazdy neuron. ReLU
vznikne zvolenim mnozstvi linearit na dva a nasledném nastaveni vah i biasu jedné z linearit
na nula. Navzdory obecnosti maxoutu jeho vysoka vypocetni slozitost jen vzacné stoji za
to. Obycejnd ReLU tak zistava nejvSestrannéjsi volbou aktivacni funkce. [10]

V nékterych pripadech je zadouci, aby vystup posledni vrstvy byl vyjadienim prav-
dépodobnosti, jako napriklad pravdépodobnosti ze dany vstup patfi do dané kategorie.
Jednou z nezbytné nutnych vlastnosti takové vrstvy je, ze soucet vystupu vsech neuront je
jedna, coz zadna z dosud uvedenych aktivac¢nich funkci nesplnuje. Jednou z casto vyuzitych
aktivacnich funkci, jez tohle spliuje, je tzv. softmax, uveden v rovnici 2.15:

€%

Do €%

kde zi je vazeny soucet vstupi daného neuronu a k je pocet neuront v dané vrstvé. Vystupy
softmax neuront jsou, jak je vidét v rovnici 2.15, vzdy pozitivni (e” je pozitivni v celém svém

aj = (2.15)

prubéhu) a tak se vlivem predesle zminéné vlastnosti dé vystup takové vrstvy povazovat za
distribuci pravdépodobnosti. [18, 25]

2.3 Konvoluce a neuronové sité

Konvoluce diskrétnich funkei f(i,7) a g(7,j) je vypoctena rovnici 2.16. [13]

(f*9)(@.5) => > f(k,p)gli — k,j —p), proi,j € Z (2.16)
k p
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Vstupni obréazek Konvoluéni matice Vystupni obrazek

1120 4 ol 1] o0 0*1 | 1%2 | 0%0
— T
x
o3 1|2 0 ™| 1 — 0%0 [-4*3| 1*1 -9
5 1o 1o ol 1] o0 0*5 | 1*0 | 0%1
3131210 0% 14+1%24+-0%0-+0%0+(-4)*3+1¥1+0%5+1*0+1*%0=-9

Obrazek 2.10: Efekt konvoluce na specificky pixel. Pixely na okrajich nelze zkonvulovat a
proto je vysledny obrazek mensi.

V kontextu pocitacové grafiky f(i,7) predstavuje vstupni obrézek, g(i, j) predstavuje kon-
volu¢ni matici a * je operace konvoluce. Proces konvoluce aplikuje matici na kazdy pixel,
kde secte nasobky pixelt a prislusnych hodnot v matici. Hodnoty v konvoluéni matici pred-
stavuji vahy vlivu jednotlivych pixelt na pixel vysledny [7]. Vysledek je novym pixelem na
zpracovavané pozici. Pro obrazek a konvoluéni matici je vypoctem rovnice 2.17 [1]

(z*w)[i, j] = ZZ:r[m,n]w[i —m,j—n] (2.17)

kde x je vstupni obrazek a w konvoluéni matice. Obrazek 2.10 zndzornuje tento proces
graficky. Obrazky 2.11 znazornuji efekty nékterych konvoluénich matic. Ackoliv striktné
matematicka definice konvoluce konvoluéni matici pied aplikovanim prevraci, pro tcely této
prace je tento fakt pro zjednoduSeni ignorovan, protoze vahy jsou naucené automaticky, a
tak to na vysledku nic dulezitého neméni. [13]

Ackoliv pro malé sité plna konektivita nezpusobuje zadné problémy, se zvétsujicim se
poctem neuront narust parametrti netinosné zvysuje narocnost na vypocet. Napriklad pro
klasifikaci obrazki o velikosti 32 x 32 x 3 pixelu (tfeti rozmér je hloubka, tj. po¢et RGB
kanéli), pfipojeni vstupni vrstvy k pouze jednomu vystupnimu neuronu si vyzada 3072
vah, pripojeni ke dvéma 6144 a tak déle. Pro skrytou vrstvu o velikosti 32 x 32 si plna
konektivita vyzada vah 32 x 32 x 32 x 32 x 3 (3145728). [1]

Dobrym zpusobem, jak tohle mnozstvi omezit, je nepripojovat kazdy skryty neuron
ke kazdému vstupnimu a misto toho ,ukazat” kazdému skrytému neuronu pouze malou
¢ast vstupu napriklad o velikosti 5 x 5. Pocet vah se tak zmensi na 5 x 5 x 3 x 32 x 32
(76800). Tohle mnozstvi muze byt jesté ddle zmenseno pouzitim stejnych vah pro vSechny
neurony skryté vrstvy, zmensujic pocet vah na 5 x 5 x 3 (75). Skrytd vrstva se tak stane
vrstvou konvolucni, protoze takova vrstva je ekvivalentni malému okynku pocitajici vazeny
pramér s identickymi vahami pro vSsechny pixely a jejich okoli. Této mnoziné vah se ¢asto
tika jdadro. Je mozné mit vice jader zpracovavajici jednu ¢ast obrazku. Kazdé takové jadro
vyprodukuje vlastni takzvanou aktivacni mapu. Proces je ilustrovan na obrazku 2.12. Sit tak
ziska schopnost hledat malé rysy, nezévisle na tom, kde se ve vstupnim obrazku nachézi. [1]

Jadro mize nabyvat ruznych rozmért, kromé vyse uvedeného 5 x5 x 3 napriklad 5 x5x 1
(pro Sedoténovy obrazek) nebo 7 x 7 x 3. Pfi rozmérech vétsich nez 1 x 1 x 1 neni mozné
provést konvoluci obrazovych dat na okrajich, jelikoz nejsou zadné pixely, jez je mozné
priradit nékterym c¢astem jadra, napiiklad jak je vidét na obrazku 2.10. To se da fesit
zpusoby jako napt.:

e Neaplikovanim jadra na okrajich. Vysledna aktiva¢ni mapa pak bude mit mensi roz-
méry, a to presné o okraj, ktery se nepodarilo zkonvulovat. Z vyse uvedeného prikladu
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Obrazek 2.11: Priklady riznych konvolu¢nich matic, v poradi: identita [0 1 Of,

000
1 11 0o -1 0 0o 1 0
rozmazani |1 1 1], zostfeni |—1 5 —1| a detekce hran |1 —4 1
1 11 0o -1 0 0 1 0

12



Obrazek 2.12: Ilustrace konvoluce vicekanalového obrazku vice nez jednim jadrem. Vzniklé
aktivatni mapy je mozné vnimat jako kandly nového obrazku pro ucely napiiklad dalsi
konvoluéni vrstvy. Kvadry barvy cervend, modra a zelend predstavuji jednotlivé kanaly
vstupniho obrazku. Jednotlivé krychle predstavuji rizna jadra velikosti 3 x 3 x 3 a prislusné
nabarvené kvadry predstavuji vysledné aktivacni mapy. Celkovy pocet nasobeni pro jeden
krok je 3 x 3 x 3 x 3 (81).

obrazku o rozmérech 32 x 32x 3 a jadra 5 x5 x 3 by vznikla aktiva¢ni mapa o rozmeérech
28 x 28 x 1.

e Rozsifenim obrazku o okraj falesny, jako napiiklad naplnény nulami, anebo zkopiro-
vanim okraje skute¢ného.

Neni také nezbytné nutné konvulovat kazdy pixel. Konvolu¢ni jadro je mozné posouvat
o hodnotu kroku vétsi nez 1. V takovém piipadé je ale potieba zvolit hyperparametry tak,
aby bylo mozné zkonvulovat cely obrazek. S obrazkem napfiklad o velikosti 7 x 7 x 3 a
jadrem 3 x 3 x 3 by krok o velikosti 3 fungoval jen velmi tézko. [1]

V neuronovych sitich obsahujici konvoluéni vrstvy se ¢asto nachézi také vrstvy typu maz
pooling. Takova vrstva je, podobné jako konvoluéni, ekvivalentni pohybujicimu se okynku
s rozdilem, Ze misto vdzeného souctu vrstva vybere maximum. Max pooling se setkava
s identickymi problémy s okraji s identickymi fesenfmi. Casto pouzitou konfiguraci je na-
piiklad max pooling s velikost{ 2 x 2, krokem 2 x 2 a ignoraci okraju. Efekt dvou takovych
vrstev je ilustrovan na obrazku 2.14. Kromé vylepSeni vykonnostni slozitosti je jednou
z vlastnosti takové a ji podobné max pooling vrstvy redukce sekci vstupu na jednotlivé
hodnoty. Tyto hodnoty je pak mozné zpétné namapovat na sekce vstupu a vyvozovat z nich
zaveéry. [20]

Jesté dalsim zpusobem, jak snizit vypocetni naro¢nost pro obrazky s vic nez jednim
barevnym kandlem, je misto trojrozmérnych jader pouzit mnozinu jader dvojrozmérnych.
V takovém ptipadé bude kazdému kandlu prifazeno n dvourozmérnych jader a pro m kanéla
vznikne n x m aktivacnich map tak, ze z kazdého kanalu vznikne n aktiva¢nich map. Tyto
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Obrazek 2.13: Stejna konvoluce jako v obrazku 2.12 s rozdilem, Ze v tomto pripadé je vyuzito
depthwise separation. Misto tii jader 3 x 3 x 3 je zde vyuzito tii jader velikosti 3 x 3 x 1.
Kazdé z nich je aplikovano na vlastni kanal. Na vyslednou mnozinu aktiva¢nich map jsou
nasledné aplikovana 3 jadra velikosti 1 x 1 x 3, z nichz kazdé vyprodukuje vlastni aktiva¢ni
mapu. Celkovy pocet ndsobeni pro jeden krok je 3 x 3 x 3+ 3 x 3 (36).

Obrazek 2.14: Vysledek dvou max pooling vrstev velikosti 2 x 2 a krokem 2 x 2. Jasnéjsi pixel
symbolizuje vétsi hodnotu. Vrstva vybere pixel nejvyssi hodnoty pro kazdou sekci 2 x 2.
Vystup je dvakrat mensi jak ve vysce, tak sifce. Po dvou takovych vrstvach zbyde ze vstupu
8 x 8 pouze 2 x 2. Kazdy z téchto pixeli je mozné povazovat za souhrn informaci sekce, ze
které pochazi, obzvlast pokud se mezi max pooling vrstvami nachazi i vrstvy konvoluéni.
Tyto sekce jsou vyznaceny cervenymi ramecky.
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aktivaéni mapy jsou nasledné rozdéleny do n skupin po m a po spojeni kazdé skupiny do
trojrozmérné aktivaéni mapy je na né aplikovano libovolné mnozstvi jader tvaru 1 x 1 x m.
Pouzitim mnozstvi téchto jader nezanedbatelné vétsim, nez n je mozné hledat rysy v barevné
informaci s mensi vypocetni cenou, nez jadry trojrozmérnymi. Tato optimalizace se nazyva
depthwise separation a je ilustrovdna na obrazku 2.13. [30]

2.4 Regularizace

Ackoliv maji hluboké neuronové sité velmi dobrou schopnost mapovat komplikované vztahy
mezi vstupem a vystupem, pii nekompletni datové sadé bude nezanedbatelnd ¢ast téchto
mapovani odrazet vztahy nachdazejici se pouze v datové sadé trénovaci. Tyto vztahy se
v ni nachazi vlivem ndhodného ruseni a jeji nekompletnosti, a tudiz jejich nauceni snizuje
obecnost modelu. Neuronové siti, jez se naucila vztahy a rysy piitomné pouze v trénovaci
sadé se fika pretrénovand. Ve snaze zmirnit pretrénovani neuronovych siti doslo k vyvinuti
fady regulariza¢nich technik. [32]

Pojem regularizace je pojem majici velmi neurcity vyznam, a tak je tfeba prijmout jednu
z moznych definic. Definici z [19] je: Regularizace je jakdkoliv dodateéna technika uréena
k vylepseni schopnosti generalizace.

2.4.1 Regularizace datovou sadou

S regularizaci se dé zacit uz na trovni dat, a to jak transformaci existujici datové sadé na
novou, tak vytvorenim novych dat z existujicich. Uméle zvétsena datova sada se nazyva
augumentovand. Transformace, jejichz kombinovanou aplikaci lze z jednotky obrazovych
dat uméle vytvorit jednotku dat novou, jsou napriklad nasledujici:

o aplikovani nahodného sumu
e roztahnuti

e rotace

e posunuti

Jejich vyuzitim lze ziskat datovou sadu nékolikrat vetsi. Je lepsi radéji ziskat vice unikatnich
dat, nicméné to neni vzdy ptijatelné snadné nebo cenové tinosné. [19]

2.4.2 Regularizace véasnym zastavenim

Dalsim zpusobem predejiti pretrénovani je zastaveni trénovani ve spravny ¢as. Pri trénovani
pri dostatecném poctu iteraci dojde k situaci, kdy pocet nové nalezenych vztahti nachazejici
se pouze v trénovaci sadé prevysi pocet nové nalezenych vztaht platnych pro celou fesenou
doménu. Metodou méreni, zdali k této situaci nedochazi, je napriklad periodické testovani
casti datové sady nevyuzité k trénovani. Pokud se kvalita sité nad touto testovaci sadou
nelepsi nebo dokonce zhorsuje, jedna se o moznou indikaci zac¢inajici pretrénovanosti sité.
Jelikoz je ale testovaci sada pouzita pii trénovani, objektivita méfeni finalni kvality sité
touto sadou zna¢né upada. V praxi pouzivanym Tresenim tudiZ je rozdéleni dostupné sady
na tri ¢asti:

e trénovaci — optimalizace sité vypoctem ztraty a nasledném prepoctu parametra
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vystup

p=20.3 p=20.5 p=1

Obrazek 2.15: Plné propojend neuronova sit z obrazku 2.3 po aplikaci dropoutu. Prislusné
hodnoty p individudlnich vrstev jsou uvedeny pod nimi.

e valida¢ni — periodické méreni relativni pretrénovanosti
e testovaci — zméreni kvality sité po ukonceni trénovani

Jednim z typickych poméru rozdéleni datové sady je v poradi naptiklad 7:1:2. [25]

2.4.3 Dropout

Jeden ze spiSe ziejmych zpusobu, jak se vyhnout efektiim pretrénovani, je vycvicit vice nez
jednu sit a nasledné vyzkouset nad testovacimi daty sité vSechny. Optimalnéjsim zptisobem,
jak dosahnout podobného efektu je takzvany dropout. Jedna se o nasledujici modifikaci al-
goritmu zpétného sifeni chyby: Pro kazdou vrstvu je zvolen parametr p € <0,1>. Pred
kazdou epochou méa kazdy neuron 1 — p jeho vrstvy Sanci, ze se nasledujici epochy nebude
ucastnit. (Ilustrovano na obrazku 2.15.) Na konci trénovani jsou vsechny vahy w vyné-
sobeny jejich prislusnym p. Vysledkem je priblizny ekvivalent priméru velkého mnozstvi
individudlné vytrénovanych siti. [32]

Aplikace dropoutu je pro kazdou epochu ekvivalentem sebréani ,,zfidé¢eného” vzorku z pu-
vodni neuronové sité, jeho individualnim vytrénovani a nasledném zprimeérovani jejich vah.
Téchto vzorkt existuje pro kazdou sit moznych 2™, kde n je pocet neuront v dané siti. Vzhle-
dem k povaze rustu 2" je pri jakékoliv nezanedbatelné velikosti sité nepravdépodobné, ze
bude jeden z téchto vzorki trénovan vice nez jednou. Vznikly primér téchto siti je proto
pramérem exponencidlntho mnozstvi rtiznych jednou trénovanych siti s velkym mnozstvim
sdilenych vah. [32]

2.4.4 Regularizace cenovou funkci

Jednim z davodt pro vybér dané cenové funkce miize byt jeji regularizacni efekt. P¥ibuznou
moznosti je regularizace pridanim regularizac¢niho ¢lenu do jinymi prioritami zvolené cenové
funkce, jako naptiklad zptisobem uvedenym v rovnici 2.18,

Cr(z,y) = Cl,y) +7 (2.18)
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kde r je zminény regularizaéni ¢len. Timto ¢lenem miize byt napiiklad % >, w?kde Y, wo
je suma druhych mocnin vSech vah, n je pocet vzorku a A je vyznamnost tohoto regulari-
zacniho ¢lenu pro cenu. Protoze cilem stochastického gradientniho sestupu je minimalizace
hodnoty ceny dané konfigurace neuronové sité, pridanim sumy druhych mocnin vah do ceny
dojde i k minimalizaci téchto vah. Preference mensich vah ma regulariza¢ni efekt. [19]

2.5 Zpracovani obrazu

Obrazova data je Casto pred jejich vyuzitim pro tucely strojového uceni vyhodné zpracovat.
Castou transformaci je transformace vyzadujici znalost hodnoty pixelt na pozicich, jez ne-
maji korespondujici pozici ve zdrojovém obrazku. Prikladem muze byt zvétseni, zmenseni,
anebo rotace. Tyto chybéjici hodnoty je tfeba vypocitat. K tomuto ucelu existuje rada
metod, z nichz nejjednodussi je metoda nearest neighbour. Tato metoda vypocita kazdy
neznamy pixel zméfenim vzdalenosti ke kazdému pixelu zndmému. Dany neznidmy pixel
nasledné ziskd hodnotu rovnou znamému pixelu geometricky nejbliz§imu. Neznamé pixely
je také mozno interpolovat napiiklad linedrné. V interpolovaném jednodimenziondlnim ob-
razku je hodnota nezndmého pixelu vypoctena vazenou sumou pixeltt znamych. V tomto
pripadé se jedna o vazenou sumu dvou nejblizsich zndmych pixeli. Vahy téchto pixeld jsou
dané jejich geometrickou vzdalenosti. Rozsifenim této metody do dvou dimenzi vznikne
metoda bilinedrni interpolace. Tato metoda vyzaduje pro vypocet neznamého pixelu znamé
pixely ¢tyti. PTi jejim vyuziti dojde nejprve k jednorozmérnym linearnim interpolacim nedi-
agonalnich disjunktnich para zndmgych pixeld. Soutadnice téchto dvou nové vzniklych pixela
je treba vybrat tak, aby jejich linearni interpolaci bylo mozné ziskat pixel ptivodné hledany.
Linearni interpolaci téchto dvou pixelt pro hledany pixel je ziskan vysledek interpolace bi-
linearni. Jesté dalsim rozsifenim je metoda bikubické interpolace, kde zminénym rozsirenim
je vyuziti k¥ivek. [34]

Druhou kategorii transformaci jsou transformace nevyzadujici znalost hodnot nezna-
mych pixeli. V takovém pripadé jsou hodnoty existujicich pixeli prepocteny na nové, na-
piiklad pii rozmazani, pfevodu do stupiil Sedi, anebo barevnych filtri. Castjm zptisobem
dosazeni téchto transformaci je operace konvoluce, jako napriklad v obrazku 2.11. Pro de-
tekci hran muze byt vyhodnéjsi vyuzit takzvaného Sobelova operdtoru. Jeho aplikaci podle
rovnic 2.19 a 2.20,

1 2 1

Ge=10 0 0|1 (2.19)
-1 -2 -1
10 —1

Gy=12 0 —2|«I (2.20)
10 —1

kde x je operace konvoluce a I je vstupni obrazek, jsou ziskany obé komponenty gradientu
obrazku I. G, je horizontalni komponentou hran a G, vertikdlni. Jejich kombinaci podle
rovnice 2.21

| G |=VI[G2+ G2 (2.21)

vznikne matice velikosti gradientt G. Kazdy pixel G je ohodnocenim miry, do které je pixel
na stejné pozici ve vstupnim obrazku soucasti hrany. Hrany detekované timto zptisobem
maji ¢asto sitku vice nez jednoho pixelu, coz nemusi byt zadouci. Pro feseni tohoto problému
je mozné vyuzit takzvany Cannyho detektor hran. Nékteré konvoluéni sité prijimaji na svuj
vstup obréazek zredukovany na pouze hrany. [34]
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(a) Klasifikace — urceni tfidy  (b) Lokalizace — urcen{ ohra-  (¢) Detekce objektu — loka-
objektu nachézejicim se na  nic¢ujictho boxu klasifikova-  lizace jakékoliv mnozstvi ob-
vstupnim obrazku. ného objektu. jekta.

Obrazek 2.16: Ilustrace rozdili mezi klasifikaci, lokalizaci a detekci objekt.

2.6 Detekce objekta

Dosud probirané konvolu¢ni neuronové sité jsou schopné pouze klasifikace, tzn. urceni, jaka
z detekovatelnych t¥id objektt se na vstupnim obrazku nachézi. To je smysluplnou operaci
pouze pokud pocet objekti patfici do detekovatelnych tfid nepfesdhne jedna. Dalsi vyko-
natelnou operaci je lokalizace. Lokalizaci se rozumi urceni pozice a rozmeéru klasifikovaného
objektu. Déle neuronova sif, schopna urcit tfidu, pozici i rozmér vétsiho poctu objektu,
nez jedna, vykonava takzvanou detekci objektt. Ilustrace téchto operaci se nachazi na ob-
razku 2.16. Slozitost v aplikaci konvolu¢nich neuronovych siti pro detekci objektt se mimo
jiné nachazi ve faktu, ze dimenze vystupni aktivaéni mapy takové sité jsou na rozdil od
mozného poc¢tu detekovatelnych objektu ve vstupnim obrazku neménné. Navzdory tomu
jsou ruzné klasifikdtory a nebo jejich podstatna ¢ast ¢asto nedilnou soucasti detektori ob-
jektu. Varianty klasifikdtort, jako napiiklad VGG[31], ResNet[11] nebo MobileNet[29], ¢asto
byvaji k tomuto ucelu vyuzity. Typickym divodem pro jejich vyuziti je jejich prokazana
kvalita a efektivita extrakce rysu. [30]

Dulezitym konceptem v doméné detekce objektu je Intersection over Union, nebo-li
IoU. IoU mezi dvémi plochami je dano vydélenim obsahu jejich pruseciku obsahem jejich
sjednoceni, jak je ilustrovidno na obrazku 2.17. Hodnota IoU se vzdy nachézi v intervalu
<0,1>. Castym vyuzitim je vypocet podobnosti mezi predpovézenym boxem a skute¢nym.
Pro vyhodnoceni, zdali danou detekci povazovat za tispésnou je tieba zvolit prahovou hod-
notu. Pokud je hodnota IoU mezi predpovézenym a skute¢nym boxem vétsi nez zvolena
prahova hodnota, detekci je mozné povazovat za uspésnou. [16]

2.6.1 Region-based Convolutional Neural Networks

Spolecnou vlastnosti této tfidy modelt, ¢asto zkracované jako R-CNN, je rozdéleni procesu
detekce na dva kroky — nejprve jsou ve vstupnim obrazku nalezeny oblasti s potencial-
nim objektem a nasledné jsou s pomoci této informace provedeny samotné detekce. Prvnim
z nich je model R-CNN[9]. Ten nejprve pomoci algoritmu Selective search extrahuje ze
vstupniho obrézku oblasti, ve kterych se potencidlné nachazi objekt. Nasledné individu-
alné provede lokalizaci na kazdém z nich konvolu¢ni neuronovou siti. Selection search je
algoritmus umoznujici rozdéleni vSech pixeltt ve vstupnim obrazku do skupin, kde kazda
skupina reprezentuje dany objekt. Ackoliv byl tento pristup na svij ¢as vysoce Uspésny,
trpi fadou nevyhod, jako napriklad vysokou vypocetni cenou algoritmu Selective search,
nutnosti zpracovavat kazdou kandidatni oblast individualné a nemoznosti trénovat model
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IToU =

(a) Dva ohrartiuéijici boxy. (b) Sjednoceni dvou boxt (ze-  (¢) IoU je ziskdno vydéle-
lend) a jejich priseéik (ri-  nim obsahu prusec¢iku obsa-
ZOVA). hem sjednoceni.

Obrazek 2.17: Tlustrace ziskédni hodnoty IoU. Inspirovéano [16].

predpovédi

predpovédi

Obrazek 2.18: Feature Pyramid Network. Prevzato z [21].

jako celek. Dalsi iteraci je Fast R-CNNI8]. Ta stéle vyuziva algoritmu Selective search, ale
nalazené oblasti nejsou konvoluéni neuronovou siti zpracovavany individualné. Misto toho
je konvoluéni neuronovou siti zpracovan cely vstupni obrazek. Nasledné je na vysledné akti-
vacni mapé provedena lokalizace na kazdé jeji oblasti korespondujici kandidatni oblasti na
vstupnim obrazku. Odstranénim nutnosti provadét prichod konvoluéni neuronovou siti pro
kazdou kandidatni oblast Fast R-CNN nékolikrat prekona predchozi R-CNN ve vykonnostni
narocCnosti. Selective search ale stale predstavuje velmi vysokou ¢ast vypocetniho ¢asu, coz
napravuje dalsi model jménem Faster R-CNN[27]. Ten jiz tohoto algoritmu nevyuziva,
misto toho je hleddni kandidétnich oblasti soucasti extraktoru rysu. [37]

2.6.2 Singleshot detectors

Tato skupina se vyznacuje pokusem o urychleni slou¢enim faz{ zminénych vyse. Vyznamnym
modelem tohoto typu je YOLO. Jak napovida celé jméno, You Only Look Once, vstupni
obréazek je pouzit pouze jednou. Vstupni obrazek je rozdélen do ¢tvercové mrizky velikosti
strany S. Kazdy detekovany objekt se povazuje za nélezici té bunce, do které nélezi jeho
stfed. Pro kazdou bunku je pfedpovézen B pocet boxt, ale pro kazdou bunku je detekova-
telny pouze jeden objekt. Pro kazdy box je mimo souradnic jeho stfedu a rozmért modelem
predpovézena také jeho jistota. Ta reprezentuje odhad IoU mezi predpovézenym boxem a
skuteénym. Kromé boxu je pro kazdou bunku predpovézeno taktéz C individualnich prav-
dépodobnosti, ze detekovany objekt patii do dané tridy. Rozmeéry vysledné matice tak jsou
Sx S x(B*x5+C). YOLO oproti R-CNN disponuje jednodussim modelem, nizsi ¢asovou
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slozitosti, a schopnosti detekce objekti v kontextu celého obrazku. V nékterych situacich i
dosahuje lepsich vysledku. [26]

SingleShot Multibox Detector, zkracene SSD, funguje podobné. Soucasti navrhu je defi-
nice miizky a mnoziny vychozich boxli s riznymi poméry stran a velikosti. Tato mnozina
je stejna pro kazdou bunku. Pfi tréningu jsou pak pro kazdy objekt na vstupnim obrazku
prifazené nékteré z nich. Pro tyto boxy jsou nésledné vypocteny rozdily mezi pozicemi a
rozméry danych boxti a daného objektu. Ty predstavuji zadouci vystup sité, a jsou proto
vyuzity pro vypocet ceny. [24]

2.6.3 Feature Pyramid Network

V konvoluéni neuronové siti jednotlivé pixely kazdé dalsi aktivaéni mapy odpovidaji vét-
$fmu segmentu vstupniho obrazku. Ve vrstvach hluboko v jejich siti tak dochéazi ke ztraté
informaci pochazejicich z vrstev diivéjsich. Jednim ze zpusobu, jak tomu predejit, je Feature
Pyramid Network, zkracené FPN. Postupem bez FPN je zatfazeni jednotlivych vrstev v sek-
venci za sebe, kde posledni vrstva je vrstvou vystupni. Pfidani FPN takové siti je dosazeno
nejprve vybérem nékterych jejich aktiva¢nich map, typicky v riznych hloubkach. Ty jsou
nasledné zarazeny (mimo jejich origindlni tcel a pozici) za sebe v opacném poradi. Kazda
takto nové vytvorend postranni vrstva je seCtena se souctem vsech vrstev predchozich.
Kazdy nové vytvoreny soucet je pak dale zpracovan. Aktivaéni mapy ovSem maji rozdilny
rozmér i pocet kanald, coz je pred sc¢itdnim potifeba vyresit. Pocet kanald je konvoluci
upraven na spoleény. Rozmér je upraven prevzorkovanim. Pievzorkovani je ekvivalentem
vymysleni rysu ve vstupu se nenachézejicich. Ilustrace se nachézi na obrdzku 2.18. [21]
Prikladem modelu vyuzivajici FPN je RetinaNet. Kazdy ze sou¢tu postrannich akti-
vacnich map je dale zpracovan klasifikdtorem a regresorem ohranicujicich boxt. Vznikne
mnozina aktiva¢nich map, kde kazdou hodnotu dané aktivacni mapy je mozné priradit
k segmentu na vstupnim obrazku. Dany segment vSak muze mit vic nez jedno ohodnoceni,
ve kterém pripadé je tfeba vybrat jedno z nich. Dalsim problémem je nerovnovaha ttid, tzn.
nékteré z objekti detekovanych tiid se v trénovaci sadé nachazi v nezanedbatelné rozdil-
ném poctu, nez jiné. V tomto pripadé se jednd o tfidu pozadi, kterd se v typické trénovaci
sadé nachazi ve velmi hojnéjsim poctu, nez objekty tiid jinych. Pro potlaceni dusledki této
nerovnovahy RetinaNet vyuziva ztratové funkce Focal Loss, uvedené v rovnici 2.22,

FL(p) = —(1 - pt)/\log(pt) (2.22)

kde A je parametrem ovliviiujici vdhu ¢lenu (1 — p;). Focal Loss vznikne pfidanim ¢lenu
(1- pt)>‘ do cross-entropy. Focal Loss mé oproti cross-entropy strméjsi pribéh a snizuje
ztratu pro velmi jisté predpovédi. Trividlni prepovédi tak maji mensi vliv na optimalizaci
parametri. [22]

Dalsim prikladem je model Fully Conwvolutional One-Stage Object Detector, nebo-li
FCOS. Ten prinasi oproti RetinaNet fadu zmén, jako napriklad dodatecné vrstvy nebo
novy ,centerness” vystup. Tento vystup udava predpovézenou vzdalenost stfedu predpové-
zeného ohranicujictho boxu od stfedu skutecného objektu. Jeho tcelem je ziskani prenéjsiho
odhadu o kvalité dané detekce. Dalsim dulezitym rozdilem je nevyuziti vychozich boxu (tzv.
sanchors”). [33]
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Kapitola 3

Navrh

Cil této prace stanovuji na program se schopnosti co nejpresnéjsiho urceni polohy a velikosti
vSech tramvaji ve vstupnim videu. Tato informace bude udand v pixelech, relativné k le-
vému hornimu rohu kazdého snimku. Program bude otevien snadnému pozdéjsimu pridani
schopnosti uvést vzdalenost a rozmér také v metrech relativné ke kamete za predpokladu,
ze uzivatel uvede dostatecné mnozstvi kalibra¢nich detaild. K tomuto tcelu volim deteko-
vatelnou ¢ast tramvaje na pouze jeji predni a zadni stranu, protoze tyto strany maji znacneé
nizsi variabilitu rozmérd nez ostatni. Jednotlivé modely tramvaji maji variabilitu vysky
o dost vetsi nez variabilitu sitky. Tramvaje se ¢asto pohybuji vysokou rychlosti, a to zpi-
sobuje na vystupu statické kamery jejich rozmazani. Znatelnost tohoto efektu je imérna
blizkosti tramvaje ke kamere a jeji snimkovaci rychlosti. Rizné modely tramvaji maji také
velmi vysokou variaci rysu jejich prednich stran. Taktéz jejich barevné provedeni mtze byt
jakékoliv, a proto budu prevadét vSechna barevna data do odstinu Sedi.

3.1 Cilovy program

Vyuzito bude nasledujicich knihoven a technologii:

e CUDA — technologie umoznujici hardwarovou akceleraci nékterych typu vypoctu
vybranymi grafickymi kartami spole¢nosti NVIDIA. Velikost této akcelerace muze
byt i v tisicich procent.

¢ ROCm — ekvivalent CUDA pro nékteré grafické karty spole¢nosti AMD.
e PyTorch — knihovna urcend pro tvorbu, trénovani a vyuziti neuronovych siti.
¢ OpenCV — mimo jiné obsahuje funkce pro manipulaci s obrazovymi daty.

Cilovou platformou bude Linux. Program bude podporovat jak CUDA, tak ROCm za pred-
pokladu, Ze uzivatel ma systém spravné sestaveny a nastaveny pro vyuziti zvolené techno-
logie. Rozhrani bude pouze ptikazovou fadkou. Uzivatel bude mit moznost:

e Zvolit, zdali chce pro vypocty vyuzit grafické karty nebo procesoru.

e Dotrénovat zvoleny model na vlastnich datech a v takovém pripadé zvolit i parametry
trénovani jako napiiklad velikost davky, rychlost uceni a podobné.

e Zvolit model.
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e Pouzit video nebo webkameru jako vstup a nasledné jako vystup zvolit kombinaci z:

— vykresleni vstupniho videa obohacené o detekované tramvaje vyznacené obdél-
niky na obrazovku

— vystupu zminéného videa do souboru

— vystupu ¢tverfic souradnic detekovanych tramvaji na standardni vystup

Jedinou ¢asti datové sady drzené v paméti bude jeji ¢ast bezprostredné potrebnda k vypo-
¢tu. Minimalni podporované mnozstvi paméti RAM bude 16GiB. Program se bude skladat
z hlavniho skriptu fidictho cely proces a vyménitelnych moduli. Pred pocatkem vypoctu
hlavni skript vybere z téchto moduli moduly potifebné pro uzivatelem zvoleny vypocet.
Pro tento skript pak diky kombinaci polymorfismu a kompozice nasledné skoro nezavisi na
jejich konkrétnim ptvodu a funkcionalité.

3.1.1 Detekce vyuzitim predtrénovanych modelt

Pro zjednoduseni rozpoznavani obrazu existuji rizné predtrénované modely. Ty je tfeba do-
trénovat na specifickém problému. Ackoliv jejich vyuziti umoznuje dosdéhnout velmi dobrych
vysledkt velmi rychle, neni jejich vyuziti plnou ndhradou za tcéelné navrzené a od zac¢atku
vytrénované modely. PyTorch nabizi fadu predtrénovanych, prednastavenych modeld. Témi
jsou:

e SSD

e SSDlite

o RetinaNet

« FCOS

e Faster R-CNN

Tyto knihovni modely nejsou pfesnou kopii origindlnich modelti nesouci jejich prislusné
jméno, jsou na nich pouze zaloZené. Predtrénovani probéhlo na datové sadé COCO [23].
Tato datova sada obsahuje vice nez 80 kategorii. Ackoliv zadné z nich neni tramvaj, nachizi
se v ni kategorie pribuzné, jako napriklad vlak, autobus a osobni nebo nakladni automobil.
Protoze detekuji vice kategorii, nez je pro feseni tohoto problému nutné, typickym postu-
pem by bylo nahradit nékolik poslednich vrstev vlastnim navrhem lépe se hodici k danému
ucelu, v tomto pripadé detekujici kategorii pouze jednu. To ale do feseni vnasi zbytecény
prostor pro chybu. Rozhodl jsem se radéji knihovni ndvrh neménit a radéji zvolit jednu ka-
tegorii, jez bude ,,pfeucena” na detekci tramvaje. PTi testovani pak budou ostatni kategorie
ignorovany. Vrstvy, jez by byly nahrazeny, maji oproti extraktoru ryst nachazejicim se pred
nimi zanedbatelnou vypocetni cenu.

Indikatorem pretrénovanosti bude pocet valida¢nich snimkt s nulovym poctem detekci.
Po kazdé epose bude model otestovan na valida¢ni sadé a pokud dosdhne zminény pocet
prilis velké ¢asti valida¢ni sady, trénovani bude zastaveno. Postup zmensovani celkové ceny
modelu bude taktéz sledovian pro ucely pozastaveni s manudlni tpravou rychlosti uceni.
Tato rychlost za¢ne pro kazdou sit na 0.0001. Pro optimalizaci parametri bude vyuzito
stochastického gradientniho sestupu s modifikaci ADAM.
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3.1.2 Detekce na miru navrzenou siti

Sit, jez se skldda pouze z konvoluénich a max pooling vrstev, neni omezena presnou dél-
kou vstupu, je pouze omezena nejmensi délkou. Pro binarni klasifika¢ni problém, jaky se
snazim Tesit zde, takovy nejmensi vstup vyprodukuje po priuchodu siti pravé jeden vy-
stup. Vétsi vstupy vyprodukuji vice nez jeden. Vzhledem k povaze max pooling vrstev, pro
sit tyto vrstvy obsahujici tyto jednotlivé vystupy koresponduji riznym, mozné prekryvaji-
cim se ¢astem vstupniho obrazku. Spravnou interpretaci takové sité lze jeji vystup chapat
jako teplotni mapu jednotlivych pravdépodobnosti, Ze se na prislusnych ¢astech vstupniho
obrazku nachazi tramvaj. Sit je mozné se snazit trénovat pro rozpoznani tramvaji vsech
velikosti, to ale v praxi neméd moc velky dspéch. Uspé$néjsim postupem je naudeni sité
jedné velikosti a pii testovani vstupni snimek siti predlozit v riznych skalach, ¢imz vznikne
mnozina teplotnich map, kazda z nich popisujici sanci ze se pri dané skdle vyskytuje ve
vstupu tramvaj. Pro stejnou sekci obrazku tudiz vznikne vice ohodnoceni. Pro danou sekci
je vybran nejjistéjsi stred a rozmér je odhadnut podle jeho puvodu.

Pokud se v siti plné propojené vrstvy nachdazi, vstup je omezen presnym rozmeérem.
Tradi¢nim umisténim téchto vrstev je konec sité. Takovou sif se skldda dvou ¢asti: extraktor
rysu predstavujici vétsinu parametru sité a skladajici se pouze z konvolu¢nich a max pooling
vrstev nasledovan klasifikatorem skladajici se z pouze vrstev plné propojenych. Téchto
klasifikatori muze mit sitf vic nez jeden. Jejich vyznam je dan jejich ucenim. Napiiklad
jeden z nich mtze mit jeden vystup znacici pfitomnost tramvaje, zatimco druhy mutze mit
vystupy ¢tyri znadici jeji souradnice. Klasifikator se muze sklddat i z konvoluénich vrstev
a ziskat tim identickou schopnost prijimat rozsah rozméru vstupu. Prirozené nabizejici se
architekturou moji na miru navrzené sité je tudiz jeden extraktor rysi nasledovin dvéma
klasifikdtory, oba skladajici se pouze z konvoluc¢nich vrstev — regresor ohranic¢ujicich boxu
a tridni klasifikdtor. Inspirovano architekturou zminénych predtrénovanych siti.

7 duvodu nedostateéné velikosti vlastni datové sady a podobnosti tramvaji s dal$imi
dopravnimi prostiedky bude vyuzito i datové sady COCO, a to specificky objektti oznace-
nych jako train, car, bus a truck. Protoze tato datova sada obsahuje i mnozstvi tramvaji
pod oznac¢enim train, nema smysl pri jejim pouziti implementovat rozliseni tramvaji od
vlakt. Tridni klasifikator bude mit pro nejmensi vstup ¢tyri vystupy, kazdy vyjadrujici
jistotu Ze se na vstupu nachazi korespondujici dopravni prostfedek a podobné pro regre-
sor ohranicujicich boxu. Sif bude vytrénovana nejprve na COCO a poté dotrénovana na
vlastni datové sadé obsahujici pouze tramvaje. Divodem je fakt ze v COCO jsou dopravni
prostiedky oznacené celé, a ne pouze jejich predni strana. Protoze vytvoreni takové sité je
zna¢né naro¢né, bude provedeno iterativné, ve fazich se vzestupnou slozitosti:

e sit s neprekryvajicimi se segmenty vstupu a bez regresoru ohranicujicich boxi
e sit s prekryvajicimi se segmenty vstupu ale bez regresoru ohranicujicich boxi
e kompletni sif

e kompletni sif optimalizovana zmensenim pocCtu parametru a vyuzitim depthwise se-
paration

3.2 Data

Vlastni datova sada sestava z mnoziny videi. Malou ¢ast této mnoziny jsem natocil sam na
telefon Sony Xperia XZ1 s kamerou s rozlisenim 19 megapixeli a fokalni délkou 25 milimetra
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Obrazek 3.1: Priklady snimkt z datové sady.

na Mendlové namésti v Brné. Zbytek mi byl poskytnut vedoucim. Data je pred pouzitim
tfeba zpracovat. V datech je tfeba vyznacit oblast, kde se nachazi tramvaj. Provadét tohle
pro video by bylo nepraktické, a tak prvnim krokem pro trénovani neuronové sité je vybrani
specifickych snimki. Na téchto snimcich je nasledné provedeno tohle vyznaceni. K tomuto
acelu existuje fada programtl, z nichz moji volbou je LabelMe'. LabelMe poskytuje grafické
rozhrani pro vyznaceni objektii na obrazku. Pro moje Ucely zajimavou funkci je vyznaceni
obdélnikem, kde tyto obdélniky jsou urceny koordinaty dvou bodu. Obrazek je nasledné
ulozen i se vSemi obdélniky do souboru JSON. Vyznacenou c¢asti tramvaje je jeji predni
nebo zadni strana. Ohranicujici boxy maji sviij pomér stran skoro vzdy blizky 2 : 3 a pouze
zanedbatelnad ¢ast pixeld nachézejici se uvnitt boxu nepatii tramvaji. Snimky jsou vlivem
jejich ptvodu zkomprimované s vysokou ztratou, nicméné rozmeéry zadného snimku nejsou
méneé nez 1280 x 720. VSechny maji stejny pomeér stran a to 16 : 9. Tato datova sada sestava
z celkem 339 snimki, na kterych se nachéazi celkem 363 anotovanych tramvaji. Césteéné
viditelné tramvaje anotovany nebyly. Nékteré skupiny téchto snimkt jsou si velmi podobné,
protoze pochazeji ze stejného videa. Piiklady se nachazi na obrazku 3.1. Sada je rozdélena
na trénovaci, validacni a testovaci generatorem pseudo-ndhodnych ¢isel se Sancemi 0.7, 0.1
a 0.2 prislusné. Poc¢ty snimkt téchto sad jsou 247, 29 a 63.

Dalsim vyuzitym zdrojem dat je datova sada COCO. V sadé nabidnuté ke stazeni na
strankach COCO? se nachazi celkem 163957 obrazki, rozdéleno na sady trénovaci (118287),
validacni (5000) a testovaci (40670). Pro mé uzite¢nymi vzorky jsou pouze takové obsahu-
jici alespon jeden objekt jedné z kategorii train, car, bus a truck. Po odstranéni obrazku
zadny z takovych objekti neobsahujici zbyde v trénovaci sadé 19335 vzorki, zatimco ve va-
lida¢ni vzorku 836. Testovaci sada nebude vyuzita. Vyznacenou ¢asti objektii jsou objekty
celé, pokud jsou celé viditelné. Pokud nejsou, vétsinou je oznacena pouze jejich ¢ast viditelna

"http://labelme.csail.mit.edu/Release3.0/
*https://cocodataset.org/#download
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Obrézek 3.2: Ohranicujici box vlaku na obréazku pochézejicim z datové sady COCO [23].
Pomérné velka ¢ast pixelt nachazejicich se uvniti boxu nepatii vlaku.

v popredi, nicméné neni vyjimkou jejich oznaceni podobnym zptisobem jako kdyby se na ob-
razku prekazka zabranujici jejich kompletni viditelnosti nenachazela. Dopravni prostiedky
a obzvlasté tramvaje a vlaky mohou dosahovat relativné vysokych délek, a tak pod nékte-
rymi thly kamery ohranic¢ujici box takového objektu bude obsahovat velké mnozstvi pixela
patiici pozadi. Piikladem je obrazek 3.2. Obrazky jsou rtznych rozliSeni a pomért stran.
Rozliseni se vétsinou pohybuje kolem 500 x 500 a komprese je vysoce ztratova. VSechny
objekty nachazejici se v datové sadé jsou umisténé v jednotném seznamu v jednom souboru
JSON s pouhou referenci na zdrojovy obrazek. Pro jednotnost byl tento soubor preveden
na stejny format, jaky vznikl anotaci vlastnich dat v programu LabelMe.

25



Kapitola 4
Reseni

Predmétem této kapitoly je implementace a jeji testovani. Vznikly program se sklada z casti
spole¢né pro vSechny modely a z ¢asti implementované pro kazdy model inidividualné.
Vzniklé modely jsou po jejich vytrénovani porovnany.

4.1 Implementace

Neékteré ¢asti zdrojového kdédu jsou zalozené na prikladech uvedenych v dokumentacich Py-
Torch! a OpenCV?. Prvnim krokem po pfijmuti a zpracovini argumenti (coZ je snadno
vyfeseno knihovnou argparse) je nacteni snimku, at uz pro ucely trénovani, anebo tes-
tovani. Pro tohle idedlni konstrukci jazyka Python je generator. Inicializovany generator
se chova podobné jako list, s rozdilem Ze je mozné jej projit pouze jednou a pouze sek-
ven¢né. Jeho vyhodou oproti standardnimu listu je schopnost nedrzet vSechna prochézena
data soucasné v paméti. Generator je definovan funkci, kterd misto klicového slova return
pouziva klicové slovo yield. Kazdy objekt vracen pomoci yield se pak povazuje za jeden
prvek generovaného listu. Pii pozadani inicializovaného generatoru o dalsi prvek v sekvenci
je predéano tizeni této funkci az po moment, kdy narazi na yield, kde je funkce pozastavena
a Tizeni vraceno zpét. Postup se opakuje pro kazdy prvek v sekvenci az po konec funkce.
Generator je nasledné vycCerpany a uz nikdy zadny dalsi objekt nevrati. Tato konstrukce
je vyuzita pro nacitani snimki ze souboru, nacitani snimku z videa a rozdélovani dat do
davek. Nacitajici generatory vraci kromé snimku také slovnik obsahujici jeho metadata a
ohranicujici boxy, pokud to dava pro dany snimek smysl.

Pro abstrakci detailti jednotlivych modelt se ve zdrojovém kédu nachézi rozhrani pod
jménem ModelUtil. Nejedna se sice o rozhrani ve striktnim slova smyslu, avsak pouzitim
se o rozhrani jednda. Ttidy implementujici tohle rozhrani musi povinné implementovat:

e get_data — prevod snimki nac¢tenych pomoci zminénych generatort na data pouzi-
telna k trénovani

e get_model — ziskani zinicializovaného modelu

e batch2boxes — otestovani modelu davkou dat

Nepovinné pak mohou implementovat pomocnou funkci preprocess, ktera slouzi t¥idé im-
plementujici ModelUtil interné. Diky této abstrakci mize program s jednou vyjimkou za-
chazet pri trénovani a testovani se vSsemi modely identickym zptsobem. Vyjimkou je prevod

https://pytorch.org/docs/stable/index.html
https://docs.opencv.org/4.x/d6/d00/tutorial _py_root.html
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Dopftedny prichod Zpétna propagace

Pripraveni davky

siti chyby

(a) Blokové schéma hlavni trénovaci smycky.

Dopfredny prichod Vystup detekovanych

Pripraveni davky

siti tramvaji

(b) Blokové schéma hlavni testovaci smycky.

Obrazek 4.1: Blokova schémata trénovaci a testovaci smycky.

vygenerovanych numpy matic na matice PyTorch. Divodem je usnadnéni manipulace s tTi-
dami ModelUtil ve vice procesech. Knihovna PyTorch je velmi naro¢na na pouziti ve vice
procesech, a tak je pouziti této knihovny zanechdno jen hlavnimu procesu. Protoze se pre-
vadéné datové struktury mezi nékterymi modely lisi, dosazeni plné abstrakce neni mozné.
Ackoliv paralelni funkcionalita nebyla implementovana, program byl navrzen s moznosti
jejiho pozdéjsiho pridani.

Soubor run.py obsahuje mimo jiné hlavni trénovaci smycku. Jeji blokové schéma se
nachazi na obrazku 4.1a. Tato smycka pro kazdou vygenerovanou davku vypocita jeji cel-
kovou cenu a nasledné provede jeden optimalizac¢ni krok. model se muze nachiazet v médu
trénovacim nebo testovacim. V trénovacim prijima jak vstup, tak spravny vystup a vraci
cenu. Ztratova funkce je soucasti modelu. V testovacim moédu piijima pouze vstup a vraci
vystup. Testovaci smycka vypadd podobné — rozdilem je zaména vypoctu a zpétné propa-
gace chyby za vystup soufadnic predpovézenych ohranicujicich boxu. Jeji blokové schéma
se nachazi na obrazku 4.1b.

Jedinym zbyvajicim problémem je implementace ModelUtil pro kazdy model. Predtré-
nované modely navzdory mym predpokladim v dobé navrhu maji tyto implementace velmi
podobné, a tak jsou sdilené. Jejich trénovani je relativné primocaré, kde velmi rychle za¢nou
dosahovat dobrych vysledki. Pro model RetinaNet jsou nabizeny verze vi a v2, z nichz
jsem vybral v2. Podobné Faster R-CNN nabizi verze resnet50_fpn, resnet50_fpn_v2,
mobilenet_v3_large_fpn a mobilenet_v3_large_320_fpn, ze kterych jsem se rozhodl
vyzkousSet resnet50_fpn_v2 a mobilenet_v3_large_320_fpn. Se vstupem pied predlo-
zenim modelu provadim transformace prevodu do jednoho c¢ernobilého kandlu a zmény
rozmeru.

Pro vlastni sit je tfeba také navrhnout jeji architekturu. Prvni a druhé iterace se sklada
z jednoho extraktoru rysi a jednoho klasifikatoru. Hyperparametry, jez byly predmétem
experimentt, jsou nasledujici:

e pocet a kombinace jednotlivych vrstev
e rozméry a krok jednotlivych vrstev

¢ pro kazdou konvoluéni vrstvu pocet jader
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Index Typ vrstvy  Rozmér Krok Pocet jader
1 Konvoluéni 3x3x1 1x1x1 6

2 Konvoluéni 3X3x%X6 1x1x1 16
3 Max pooling 2x2x1 2x2x1

4 Konvoluéni 3x3x16 1x1x1 32
5 Konvoluéni 3x3x32 1x1x1 64
6 Max pooling 2x2x1 2x2x1

7 Konvoluéni 3x3x64 1x1x1 128
8 Konvoluéni 3x3x128 1x1x1 256
9 Max pooling 2x2x1 2x2x1

10 Konvoluéni I3x3Ix266 1x1x1 256
11 Konvoluéni I3x3Ix266 1x1x1 256
12 Max pooling 2x2x1 2x2x1

13 Konvoluéni I3x3Ix266 1x1x1 256
14 Max pooling 3 x 3 x1 I1x1x1

15 Konvoluéni I1x1x256 1x1x1 128
16 Konvoluéni 1x1x128 1x1x1 64
17 Konvoluéni 1x1x64 1x1x1 4

Tabulka 4.1: Sekvence vrstev architektury TramNet.

o velikost hodnoty p pro dropout kazdé vrstvy
o aktiva¢ni a cenové funkce

Optimalizace hyperparametri je oteviend problematika nemajici zadny zarucené fungu-
jici postup. Testovani dané konfigurace je vysoce vypocetné naroc¢na operace, kde jeden
test vyzaduje jednotky dnii a kilowatthodin energie. Nejoptimalnéjsi nalezenou konfiguraci
hyperparametra je architektura TramNet. Sekvence jednotlivych vrstev této architektury
se nachazi v tabulce 4.1. Aktiva¢ni funkci kazdé konvoluéni vrstvy je ReLU(). Zvolenou
cenovou funkei je kvadraticka cena. Tato architektura nema regresor ohranic¢ujicich boxi.
Architekturu s timto regresorem jsem se rozhodl neimplementovat. Vsechny vrstvy s rozdil-
nou velikost{ rozméru a kroku s vyjimkou poslednich trech maji ke svému vstupu pridany
nulovy okraj velikosti jedna.

Vsechny max pooling vrstvy kromé posledni maji rozmeér i krok velikosti 2 x 2. Téchto
vrstev je celkem 4, tudiz kazdy pixel aktivaéni mapy 4. max pooling vrstvy koresponduje
jednomu neprekrytému segmentu 16 X 16 na vstupnim obrazku. Posledni max pooling vrstva
je rozméru 3 x 3 a kroku 1 x 1. Protoze ma velikost kroku mensi nez velikost rozméru,
kazdy pixel vysledné aktiva¢ni mapy koresponduje pirekryvajicim se segmenttim ve vstupnim
obrazku. Rozmér téchto segmentu je 72 x 72 a krok 16 x 16. Posledni 3 konvolué¢ni vrstvy
jsou pro vstup velikosti 16 x 16 ekvivalentem sekvence 3 plné propojenych vrstev. V této
architekture slouzi jako klasifikator.

4.2 Testovani

Klasické zhodnoceni ve formé poctu spravnych a nespravnych odpovédi zde neni relevantni,
protoze kazdy vstupni snimek ma pro feSeni uvedeného problému mnozstvi spravnych re-
Seni. Dana detekce muze byt posunuta nebo zvétsend i o jednotky pixelt bez ztraty zdanlivé
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Model AP APy, AP;; AR PDZ

SSD 0.75 1.0 0.85 0.79 25ms
SSDlite 0.8 1.0 0.91 0.83 17ms
RetinaNet 0.86 1.0 0.97 0.89 56ms
FCOS 0.88 1.0 1.0 0.89 55ms

Faster R-CNN ResNet 0.9 1.0 1.0 0.92 91ms
Faster R-CNN MobileNet 0.23 0.65 0.15 0.37 b5ms
TramNet 0 0 0 0 6ms

Tabulka 4.2: Vysledky testt. PDZ je zkracené Primérna Doba Zpracovani jednoho snimku.
Celkovy pocet detekovatelnych tramvaji v testovaci sadé byl 68.

presnosti. Porovnani manualniho vyznaceni tramvaje s predpovézenym presnou rovnosti tak
nepodé dostateéné piesnou kvantifikaci uzite¢nosti daného modelu. Casto vyuzitym Fese-
nim je ohodnoceni podle standardu COCO. Tahle metoda za¢ne rozdélenim vsech detekci
dané tridy na true a false pozitiva, podle toho zdali jejich IoU dosahuje predem zvolené
prahové hodnoty anebo ne. Dalsi dilezitou hodnotou je pocet false negativii, coz je pocet
objektt dané tridy s nulovym poc¢tem detekci. Average Precision, ¢asto zkracovano jako AP,
vyjadfuje proporci spravnych detekci a je vypocteno pro danou t¥idu podle rovnice 4.1. Po-
dobné Average Recall, ¢asto zkracovano jako AR, vyjadiuje proporci detekovanych objektu
a je vypoc¢teno pro danou tiidu podle rovnice 4.2.
true pozitiva

P = o _ (4.1)
true pozitiva + false pozitiva

true poziti
AR = P (4.2)
true pozitiva + false negativa

Zvolenou prahovou hodnotu je zvykem zapsat do dolniho indexu oznaceni ziskaného vy-
sledku. Napriklad AP s prahovou hodnotou 0.5 by bylo zapsano jako APy 5. AP bez dolniho
indexu oznacuje v kontextu standardu COCO prumér vsech AP mezi APy 5 a AP vCetné,
jejichz prahova hodnota je celoé¢iselnym nasobkem 0.05. [23]

Dalsi méfrenou metrikou byla vypocetni narocnost, udana jako primeérny pocet mili-
sekund potfebny ke zpracovani jednoho vzorku referenénimu systému®. Do vipocetni na-
ro¢nosti jsem zapocital pouze ¢as straveny doprednym priichodem neuronovou siti. Toho
bylo dosazeno zmérenim ¢asu pied a po pruchodu. Vsechny rozdily téchto dvou ¢asovych
udaju byly nasledné seCteny a podéleny poctem vstupi. Maximalni velikost davky byla 5
pro vsechny modely. Pro nékteré modely by pro jejich nizkou pameéfovou cenu fungovala
velikost davky i mnohonédsobné vétsi. Ackoliv vyuziti této moznosti by se pozitivné odrazilo
na jejich vypocetni narocnosti, pro zachovani objektivity porovnani jsem se rozhodl moz-
nosti nevyuzit. Fakt, ze posledni davka ma jinou velikost, nez vSechny ostatni neni pro jeho
zanedbatelny efekt na primérnou dobu zpracovani nijak osetien. Pro vypocet metrik podle
standardu COCO jsem vyuzil nastroje Object Detection Metrics®. Vysledky testti se na-
chazi v tabulce 4.2. Spravnost modelu sice koreluje s vypocetni naroc¢nosti, kde nejlepsi ale
zaroven nejdrazsi je model Faster R-CNN ResNet, nicméné pomér spravnosti a vypocetni
narocnosti se zvedajici se vypocetni naro¢nosti klesa.

3Systémem, na kterém byly modely testované je Lenovo Legion 5 15ACH6A. (CPU AMD Ryzen 5 5600H,
GPU AMD ATI Radeon RX 6600M, VRAM 8 GiB, RAM 16 GiB).
4https ://github.com/rafaelpadilla/review_object_detection_metrics
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Model Barva

SSDlite Rizova
SSD Zluta
FCOS Zelena
RetinaNet Tyrkysova

Faster R-CNN MobileNet Modra
Faster R-CNN ResNet Cervens
TramNet Bila

Tabulka 4.3: Barevné kdédovani detekei jednotlivych siti.

Po dokonceni testovani jsem znovu prosel dostupné videozaznamy a vybral 17 novych,
dosud nepouzitych, snimki. Nasledné jsem na kazdy snimek vykreslil detekce vsech indi-
vidualnich siti. Barevné kédovani se nachazi v tabulce 4.3. Vysledné snimky se nachazi na
obrézcich 4.2, 4.3 a 4.4. U¢elem snimki na obrazku 4.2 bylo otestovat chovani modeli pro
vstupy s nulovym poctem detekovatelnych tramvaji. S malym poctem vyjimek se chovaji dle
ocekavani. Nékteré modely detekovali i tramvaje z velké ¢asti prekryté, jako napiiklad na
obrazcich 4.2¢ nebo 4.2f. Castym false pozitivem je ozna¢eni stiechy nebo strany tramvaje
jako naptiklad na obrazcich 4.2¢, 4.2d, 4.2e, anebo 4.2g. Taktéz na obrazku 4.4 je vidét
velké mnozstvi chybné detekovanych bocnich stran tramvaji. Jak je ale vidét na ostatnich
prikladech, strany jsou detekovany pouze pii dostatecné kolmosti strany ke sméru kamery.
Pravdépodobnou pri¢inou je vizualni podobnost vSech stran tramvaje obsahujicich okna.
Model RetinaNet je na false pozitiva tohoto typu nejvice nachylny. Podobné byly deteko-
vany i dodavky na obréazcich 4.4a a 4.4c, ackoliv ve druhém pripadé se jedna o pouze jednu
detekci pochazejici od Faster R-CNN ResNet.

Pro vysoce hranaté tramvaje ma vétSina modeli vysokou uspésnost. Detekce jednot-
livych modeli jsou si pro tento pripad ¢asto vysoce podobné, jak je vidét napriklad na
snimcich 4.3a, 4.3b, 4.3c a 4.3d. Pro tramvaje obsahujici vysoké mnozstvi kiivek jiz ale vy-
sledky tak konzistentni nejsou, jako napriklad pro nékteré z tramvaji na snimcich 4.3d, 4.3e
a 4.3f. Model SSD ma pro nékteré hure detekovatelné tramvaje horsi vysledky nez model
SSDlite, jako napriklad snimky 4.3d a 4.4d, avsak SSDlite ma vétsi pocet false pozitivi.
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Obrazek 4.2: Vsechny detekce vsech vytrénovanych siti na vybranych snimcich obsahujic
nulovy pocet zcela neprekrytych tramvaji.
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(¢) Tramvaj byla detekovana navzdory lehké pie-
kazce.

(d) Tramvaj nejblizsi kamefe ma vysokou variaci
dektekei. SSDlite (rtizovd) mé spravnou detekei
kvalitnéjsi nez SSD (zlutd).

| e

Obrazek 4.3: Vsechny detekce vsech vytrénovanych siti na vybranych snimcich obsahujic
tramvaje hure detekovatelné, anebo tramvaji zvyseny pocet. Tramvaje na snimcich 4.3a,
4.3b, 4.3c a s vyjimkou tramvaje nejblizsi kamere 4.3d byly perfektné detekovany vsemi
predtrénovanymi sitémi kromé Faster R-CNN MobileNet.



(a) Detekce na snimku obsahujicim tramvaj ze (b) Detekce na snimku obsahujicim tramvaj ze
strany, tramvaj velmi vzdélenou a dodéavku. strany, tramvaj velmi vzdélenou a osobni
FCOS (zelend) nejenze chybné detekoval automobil.

dodavku jako tramvaj, ale také si ji spojil se

vzdalenou tramvaji do jednoho objektu.

(¢) Detekce na snimku obsahujicim velmi (d) Detekce na snimku obsahujicim tramvaj
vzdéalenou tramvaj a dodavku. Vzdalena v zatdcce. Strana tramvaje mé alespon jednu
tramvaj byla detekovana sitémi FCOS, nespravnou detekci od kazdého

RetinaNet a Faster R-CNN ResNet. predtrénovaného modelu. Spravna detekce

modelu SSDlite (ruzova) je lepsi nez spravnd
detekce SSD (zlutd).

Obrazek 4.4: Vsechny detekce vSech vytrénovanych siti na vybranych snimcich potizenych
ze stejného mista pod podobnym thlem. VSechny kromé 4.4c jsou pro ¢itelnost orizlé.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem bakalaiské prace bylo popsat funkci konvolu¢nich neuronovych siti a vytvorit sys-
tém schopny detekce pozice a rozméru tramvaje ohranic¢ujicim boxem. Tento cil byl splnén.
Vystupem je aplikace schopnd podat informaci o vsech tramvajich na vstupu. Doslo k vytré-
novani fady modeli. Tyto modely byly nasledné porovnany. Uzivatel ma na vybér ze vsech
vytrénovanych modela. Nékteré tramvaje jsou snadnéji detekovatelné nez jiné. Ackoliv cilem
bylo detekovat pouze predni a zadni stranu tramvaje, mezi detekcemi se ¢asto nachazi také
Cast strany bocéni nebo strechy. Nejkvalitnéjsim je model Faster R-CNN ResNet, ovsem
ten je vypocetné velmi drahy. Modely SSD a SSDlite jsou si kvalitou i vypocetni cenou
velmi podobné. Model SSDlite poda v nékterych vyjimecénych pripadech presnéjsi detekei,
zatimco model SSD ma mensi pocet false pozitivi. Stejnym zptisobem podobné jsou si mo-
dely FCOS a RetinaNet, kde RetinaNet je ze vSech predtrénovanych modeld nejnachylnéjsi
na detekci nespravné strany tramvaje, zatimco FCOS ¢asto detekuje danou tramvaj vice
nez jednou. Oba jsou ale kvalitnéjsi nez obé varianty SSD. Model Faster R-CNN MobileNet
ma s prehledem nejvétsi pocet false pozitivil a nepresnych detekei.

Prace muze byt dale rozsifena vylepsenim datové sady, jako naptiklad zvétsenim poctu
tramvaji nebo anotace existujicich dat tak, aby ohranicujici boxy obsahovaly co nejmensi
pocet pixeli nepatiici dopravnimu prostfedku. Na miru vytvorena architektura muze byt
vylepsena optimalizaci hyperparametri napiiklad znékolikandsobenim poctu parametri a
prozkouméanim alternativnich aktivac¢nich a cenovych funkci. Zcela neprozkoumanym pro-
storem je vyuziti segmentace misto ohranicujicich boxid a filtrovani vzniklych vysledki.
Vznikly program je otevien moznosti pridani detekce skutec¢nych rozméru a pozice a opti-
malizaci zvySenim poctu vyuzitych jader procesoru.
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