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ABSTRAKT

Tato diplomova prace resi detekci pohybujicich se objektl ve videu s vyuzitim neurono-
vych siti. Cilem prace byla detekce Gcastniki silni¢niho provozu na video zaznamech. Pro
praktické Feseni prace byl pouzit predtrénovany detekéni model YOLOvV5. V ramci fe-
Seni byla vypracovana vlastni datovd mnozina ze zabérli dopravni komunikace s tridami:
osobni automobil, autobus, dodavkovy automobil, motocykl a kamion. Celkové finalni
podoba datové mnoziny cita 5404 snimkid a 6467 anotovanych objektd. Dotrénovany
model YOLOV5 dosdhl na testovaci mnoziné Uspésnosti detekce vozidel mAP 0,995,
preciznosti 0,995 a Gplnosti odhadu predikce 0,986. V zavéru jsou popsany kroky, které
vedly ke konecné podobé vlastniho datasetu.

KLICOVA SLOVA

Detekce vozidel, konvoluéni neuronové sité, PyTorch, strojové uceni, YOLOVb5.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the detection of moving objects in a video recording using
neural networks. The aim of the thesis was to detect road users in video recordings.
Pre-trained YOLOV5 object detection model was used for a practical part of the thesis.
As part of the solution, an own dataset of traffic road video recordings was created and
annotated with following classes: a car, a bus, a van, a motorcycle, a truck and a trailer
truck. Final version of this dataset comprise 5404 frames and 6467 annotated objects in
total. After training, the YOLOv5 model achieved 0.995 mAP, 0.995 precision and 0.986
recall on the dataset. All steps leading to the final form of the dataset are described in
the conclusion chapter.
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Uvod

V poslednim desetileti zazivame obrovsky rozvoj a praktické vyuziti strojového uceni
v aplikacich z mnoha rtznorodych oblasti. Soucasné moderni dostupné technologie
umoznuji zpracovavat obrovské mnozstvi dat béhem relativné kratké doby, a to diky
nartistu vypocetniho vykonu modernich systému a intenzivnimu vyzkumu v oblasti
umélé inteligence. Algoritmy strojového uceni nachazeji uplatnéni v Sirokém spek-
tru nejruznéjsich obort od zdravotnictvi, pres vzdélavani, bezpecnostni technologie,
bankovnictvi, dopravu atd.

Pravé aplikace algoritmt umeélé inteligence pro detekci pohybujicich se objekti
ve videu v oblasti silni¢ni dopravy je naplni této diplomové prace.

Silni¢ni doprava je nejrozsitenéjsi druh dopravy predevsim z divodu flexibilnosti
a dostupnosti pouzivanych dopravnich prostredki. Kromé nezanedbatelnych nega-
tivnich vlivil na Zivotni prostiedi vlivli vsak rostouci hustota dopravy na pozemnich
komunikacich ptinasi rtizné dalsi problémy — v praxi je nutné fesit napf. nedo-
statecnou kapacitu stavajicich komunikaci, ¢asté rekonstrukce a opravy stavajicich
komunikaci, problémy s organizaci plynulé a bezpeéné dopravy atd.

Predmeétem této diplomové prace je vyuziti jiz existujicich predtrénovanych mo-
delii, pomoci kterych bude z video zaznamii, porizenych na pozemnich komunikacich,
provadéna detekce a klasifikace jednotlivych tcastnikt silni¢niho provozu. Takto
ziskana data maji vysokou vypovidajici schopnost a mohou byt nadale analyticky
zpracovavana. Prinos mohou mit naptiklad pro vytvareni dopravnich map, sledovani
zatizeni silnic, urceni priorit pti opravé silnic nebo budovani novych silni¢nich tahi
apod.

V soucasné dobé je nejpopuldrnéjsim resenim aplikace algoritmi umélé inteli-
gence pro detekci pohybujicich se objektii ve videu pouziti konvolu¢nich neuronovych
siti. Ty jsou hlavnim trendem v oblasti zpracovani obrazu a pocitacového vidéni,
jelikoz jsou schopny provadét klasifikaci i detekei objekt.

Obsahem této diplomové prace jsou zakladni informace o konvolu¢nich neuro-
novych sitich a o aktualnich metodach jejich vyuziti pri detekci objektti v obraze.
V ramci praktické c¢asti je vyuziti existujicich predtrénovanych modela k detekci
a klasifikaci objekt na shromézdénych videozaznamech.

Prvni kapitola diplomové préace je vénovana uvodu do umeélych neuronovych siti,
je zde zpracovan jejich popis, popis zakladnich stavebnich prvki, déale jsou v kapitole
popsany konvolu¢ni neuronové sité. Popis konvolu¢nich neuronovych siti se vénuje
zejména architektutre a typtm jednotlivych vrstev konvoluénich neuronovych siti.

Druhé kapitola mapuje aktualni stav védy a techniky v oblasti detekce objektii
ve videu. V kapitole jsou popsany nejmodernéjsi a nejznaméjsi architektury konvo-

lu¢nich neuronovych siti pro detekci objekti.
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V praktické ¢asti diplomové préce je na zakladé ziskanych védomosti z teoretické
casti proveden vybér detekéni architektury. Jsou zde popsdny vSechny pouzité na-
stroje a zarizeni, které byly v ramci praktického reseni prace pouzity. Rovnéz jsou
zde popsany pouzité datové mnoziny a proces jejich vytvareni.

V posledni kapitole jsou uvedeny pribéhy trénovani a vysledky testovani vsech
provedenych experimentt. Pozornost je vénovana predevsim preciznosti a tplnosti
detekce natrénovanych modelt. Jsou zde diskutovany vysledky a vzniklé neptresnosti
jednotlivych experimentii. Tyto chyby a nepresnosti detekce vozidel jsou feseny a op-

timalizovany.
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1 Umeélé neuronové sité

Uméld neuronova sit je datova struktura, jejiz inspiraci jsou biologické neuronové
sité, zejména lidsky mozek. Cilem umélych neuronovych siti je napodobit zakladni
funkce svych biologickych vzort. Podstatnym rozdilem oproti bézné tvorbé uzivatel-
skych programi, kde je potfeba vytvaret algoritmy transformujici vstupni mnozinu
dat na mnozinu dat vystupni, je schopnost uceni. Zpusob transformace vstupnich
dat na vystupni urcuje faze uceni, zalozena na expozici vzorkl popisujici fesenou
problematiku (trénovaci mnozina). Algoritmizace tlohy je nahrazena predlozenim

trénovaci mnoziny umeélé neuronové siti a jejim ucenim [IJ.

1.1 Biologicky neuron

Zékladnim stavebnim funkénim prvkem nervové soustavy je nervova bunka neuron.
Neuron je specializovany na zpracovani, uchovani a prenos informace. Biologicky
neuron se sklada ze ¢tyr hlavnich casti:

e soma — télo neuronu s bunéénym jadrem,

o dendrity — tvofi vstupy neuronu,

e axon — tvori vystup z neuronu,

« synapse — zakonceni axonu, zprostredkovavaji prenos informaci mezi navzajem
spolupracujicimi neurony. Tvori jakési informacni rozhrani. Pti procesu uceni
se prichodnost synapsi méni.

Neurony jsou velmi komplexni bunky. Vypocetni procesy uvnitf neuronti umoz-
nuji obrovskou variabilitu mechanismi, které nejsou dodnes detailné prozkoumany.
Snaha matematicky popsat biologicky neuron vyustila ve vznik formélniho neuronu.
[2, 3].

1.2 Formalni neuron

Zékladnim stavebnim prvkem umélé neuronové sité je matematicky model neuronu.
Typy pouzivanych modeli neuront se lisi v pouzivanych matematickych funkcich
a ve slozitosti modelu. Nejrozsitenéjsim modelem je tzv. formalni neuron, znamy také
podle svych autort jako McCulloch-Pittsiv model. Kazdy model neuronu se sklada
ze dvou casti:

e obvodova funkce — urcuje zpusob, kterym budou kombinovany vstupni para-

metry uvnitt neuronu,
« aktivacni funkce — definuje prenosovou funkci, urcuje jak budou vstupni para-

metry transformovany na vystup neuronu.
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Formalni neuron ma n obecné realnych vstupt x;, modelujici dendrity. Kazdy vstup
je ohodnocen odpovidajici synaptickou vahou w;, kterd urcuje jeho propustnost.
Zménou synaptickych vah béhem uceni je formalni neuron schopen adaptovat nové
nabyté zkuSenosti. ©; zna¢i prah j-tého neuronu (bias). Neuron je aktivni pouze

tehdy, pokud je vazend sumu vstupu vetsi nez prah [2, [4].

— W vystup

Xn synaptické
vahy

Obr. 1.1: Model formélniho neuronu [2].

1.2.1 Aktivacni funkce

Ukolem aktivacni funkce je transformace vstupnich parametrii na vystup. Vstup
aktivacni funkce tvori suma vsech vstupil s odpovidajicimi vahami. Po aplikovani
aktivacni funkce ziskavame vystup celého neuronu. Mira tspésnosti predikce neuro-
nové sité zalezi nejen na poctu vrstev site, ale také na typu pouzité aktivacni funkce.
Priklady ¢asto pouzivanych aktivacnich funkei [5]:

e Linearni aktivacni funkce:

f(z) =ax (1.1)
o Sigmoida:
1
= 1.2
f) = 1 (1.2
o Hyperbolicky tangens:
1—e™
= 1.
@) = T (13
e ReLU:
0 proxz<0
fz) = (1.4)

x prox >0
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o Leaky ReLU:
0,01z prox <0
f(z) = (1.5)

T proxz >0

1.3 Vicevrstvé neuronové sité

Propojenim vice neuront mohou byt vytvareny rozlicné neuronové sité. Kazda neu-
ronova sit je charakterizovana svoji architekturou, poc¢tem neuronii a typem uceni.
Vicevrstvé neuronové sité jsou tvoreny neurony sestavenymi do vrstev. Podle pro-
pojeni neuronu ve vrstvach rozlisujeme sité s dopfednym sitenim informace (feedfor-
ward) a rekurentni sité (recurrent networks). Vicevrstvé neuronové sité jsou tvoreny
vzdy minimalné tfemi vrstvami. Mezi tyto vrstvy patii:
o vstupni vrstva — distribu¢ni vrstva vstupnich dat, s daty neprobihaji zadné
operace,
o skrytd vrstva — prijima data, kterd nasledné transformuje a posild na vstup
navazujici vrstvy,

o vystupni vrstva — obsahuje vysledna data po prichodu celou neuronovou siti.

skryté vrstvy
vstupni
vrstva

vystupni
vrstva

Obr. 1.2: Jednoduchd vicevrstva dopfedna neuronova sit [2].

1.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN) patf{ mezi nejpopularnéjsi typ umélych neurono-
vych siti, obzvlasté pro zpracovani dat velkych rozmért, jako jsou obrazky a videa.
CNN jsou tspésné pouzivany pro mnohé ulohy jako je rozpoznavani objektt, ¢islic
apod. Mezi zékladni CNN vrstvy patii:

e konvoluéni vrstva,

15



e pooling vrstva,

e plné propojena vrstva.
CNN funguji podobné jako standardni neuronové sité, dilezitym rozdilem je, ze kaz-
d4 jednotka v konvolu¢ni vrstvé je vicerozmérny filtr (kernel), ktery je pomoci kon-
voluce aplikovan na vstup této vrstvy. Formalné je kazdy obrazek reprezentovan
jako trojrozmérné matice pixelt (3ifka, vyika a barva). Ukolem filtri je ve vstup-
nim obraze detekovat jednoduché lokalni vzory, napt. hrany. Pouziti konvolu¢nich

vah vyrazné snizuje pocet parametri, které se sit musi naucit 6, [7].

INFiLIT CONVOLUTION CONVOLUTION
A

FULLY

POOLING POOLING CONNECTED
Y

Obr. 1.3: Priklad architektury CNN, prevzato z [9].

1.4.1 Konvoluéni vrstva

vvvvvv

(konvoluénich jader). Kazdy filtr v konvoluéni vrstvé ma definovanou velikost a vahy,
které nastavovany béhem trénovani CNN. Typické rozmeéry konvolucnich filtra jsou
3x3x h,5x5x hnebo 7x7x h. Hloubka h zavisi na hloubce vstupnich dat (napf.
pro RGB obréazek h=3). Tyto filtry se nejcastéji pouzivaji pro zpracovani obrazi
o velikostech 110 x 110 x h, 224 x 224 x h a vétsich. Tato struktura CNN prinasi dve
klicové vlastnosti. Pocet parametrii, které je potreba se naucit, je vyrazné snizen pri
pouziti malych filtri. Malé filtry také zajisti, ze charakteristické vzory se CNN uci
z lokalnich ¢asti obrazu. Vystupem konvoluéni vrstvy je priznakova mapa (feature

map). Operace diskrétni konvoluce je definovana jako:

o0

s(t)=(zxw)(t)= > z(a)w(t—a). (1.6)

a=—oo
V aplikacich CNN je vstupem vétsinou vicerozmérné pole dat a stejné tak i filtr
je vicerozmérné pole parametri. V praxi muzeme implementovat nekonecény soucet
jako soucet pres nekonecény pocet prvki pole. V.CNN pouzivame konvoluci na vice
nez jedné ose najednou. Pokud pouzijeme dvojrozmérny obraz jako vstup I a jako

filtr dvourozmérné konvolucni jadro K, bude matematicky zapis diskrétni konvoluce
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vypadat takto [6], §]:

S(i,7) = (I *K)(t) =>_Y I(m,n)K(i —m,j—n). (1.7)

T :

Zdrojovy il !
pixel ] I/ ! |
. | |

g | | |

Konvoluéni F{ . T |

filtr i |

Vysledny :

pixel g

Obr. 1.4: Ukazka konvoluce jednoho pixelu, prevzato z [10].

1.4.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva je dalsi ¢asti CNN, obvykle je fazena periodicky za konvolucéni vrstvu.
Hlavni kol této vrstvy je redukce rozméri dat. Operace pooling efektivné pod-
vzorkovava vstupni priznakovou mapu. V neposledni fadé také pooling vrstva snizuje
pocet parametri pro uceni, diky tomu se snizi vypocetni ndro¢nost trénovani CNN
a snizuje riziko pretrénovani. Podobné jako u konvoluc¢ni vrstvy je potreba definovat
rozmér a délku kroku posunu filtru (stride). Nejcastéji pouzivanou funkei v praxi
je max pooling, kdy z hodnot k zpracovani vybereme nejvyssi hodnotu. Dalsi mozna
funkce je average pooling, pti které se pocita prumér hodnot. Tato operace byla

vyuzivand difve [6, [11].

1.4.3 PIné propojena vrstva

PIné propojena vrstva v podstaté odpovida konvoluéni vrstvé s filtry o velikosti

1x 1. Jak jiz ndzev napovida, vsechny neurony v plné propojené vrstvé se pripojuji
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ke vsem neuroniim v predchozi vrstvé. Tato vrstva kombinuje vSechny vzory naucené
predchozimi vrstvami napri¢ obrazkem, aby identifikovala vétsi vzory. V typické
CNN jsou plné propojené vrstvy obvykle umistény ke konci architektury. Jsou vsak
znamy nekteré uspeésné architektury, které tento typ vrstvy pouzivaji v mezilehlém
umisténi v ramci CNN. U problém klasifikace odpovida pocet kanélt posledni plné

propojené vrstvy poctu tiid datové sady [6l, 12].
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2 Soucasny vyvoj v oblasti detekce objekti

Tato kapitola je vénovana problematice detekce objekt ve videu a mapuje aktudlni
stav védy a techniky. Jsou zde popsany nejpopularnéjsi detekéni systémy a archi-
tektury. Zvlastni pozornost je vénovana algoritmtim YOLO, které byly pouzity pro

vypracovani praktické ¢asti diplomové prace.

2.1 Detekce objektii ve videu

Clovék je schopen podivat se na obrazek a okamzité vi, jaké objekty se na obrazku
vyskytuji, kde jsou a jak interaguji. Lidsky vizualni systém je rychly a presny, to li-
dem umoznuje provadét slozité tkoly, jako je Tizeni, s malym védomym myslenim.
Rychlé a presné algoritmy pro detekci objektti by napriklad umoznily pocitac¢tim
ridit automobily bez specializovanych senzorti. Detekce objektt ve videu s sebou
ovsem nese plno problémi, které je potieba tesit. Rozdil mezi algoritmy detekce
objektt a klasifika¢nimi algoritmy spociva v tom, Ze detekéni algoritmy se pokou-
seji nakreslit ohranicujici rdmecek kolem hledaného objektu a oznacit jej v obraze.
Na snimku se nemusi nutné vyskytovat jen jeden hledany objekt a predem neni
jasné, kolik takovych objektli se v obraze vyskytuje. Detekéni algoritmy musi byt

vypocetné nendrocné, aby bylo mozné jejich nasazeni v redlném case [13].

2.2 Architektury CNN pro detekci

2.2.1 R-CNN

Architektura R-CNN (Region Based Convolutional Neural Networks) ziskala své
jméno, protoze kombinuje pouziti CNN s navrhy regionti hledanych objekti. Detek-
¢ni model R-CNN vznikl v roce 2014 na University of California, Berkeley. Oproti
predchozim modeliim se R-CNN lisi tim, Ze je mnozstvi navrhovanych regiont redu-
kovéano na 2000. Mechanismus funkce modelu R-CNN je vyobrazen na obrazku [2.1]

Na zacatku procesu je nacten vstupni obraz. V nasledujicim kroku je generovano
2000 navrhu kandidatskych oblasti hledanych objekti. Téchto 2000 navrhi kandi-
datskych oblasti je generovano pomoci algoritmu selektivniho vyhledavani pro roz-
poznavani objektt (Seq-NMS) viz [14]. Nasledné jsou regiony deformovéany do ¢tver-
covych obrazcii a poté jsou privedeny na vstup CNN. Tato konvoluéni neuronova
sit extrahuje z prizptsobenych obrazkt vektor priznaki. Extrahované vektory jsou
4096-ti rozmérné. Ziskané priznaky jsou déle zpracovavany siti slozenou z péti kon-

voluénich vrstvev a dvou plné propojenych. V poslednim kroku jsou extrahované
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Obr. 2.1: Ukazka funkce detekéniho systému R-CNN, pievzato z [15].

priznaky klasifikoviny pomoci metody podpurnych vektoru (Support vector machi-
nes). Hlavni vyhodou R-CNN je vysoké presnost, avsak tato architektura sebou nese
i mnoha negativa. Hlavni nevyhodou je ¢asova narocnost uceni, pro kazdy zpraco-
vavany snimek je nutné klasifikovat 2000 ndvrhu kandidétskych oblasti [I5]. Tato
technologie se kvili své vypocetni a ¢asové narocnosti nehodi pro aplikaci v real-
ném Case. Zpracovani jednoho obrazku trva 47 sekund (pri pouziti GPU Nvidia K40
pretaktované na 875 Mhz) [16].

2.2.2 Fast R-CNN

Model Fast R-CNN (Fast Region Based Convolutional Neural Networks) je opét
dilem autora R-CNN Rosse Girshicka. Tato architektura resi nékteré z nedostatkt R-
CNN. Princip modelu je podobny jako u ptvodni architektury, hlavni rozdil spociva
v tom, ze misto privadéni navrhi kandidatskych oblasti na vstup CNN, privadime
do CNN vstupni obraz. Na obrazku je zachycena struktura funkéniho modelu

Fast R-CNN.
1-- Outputs: beX
B Deep ] softmax regressor
-~ |ConvNet| | \ mmncemy| ]

B Rol 3 FC
e pooling
..... |ayer
Rol feature
featU re map vector For each Rol

Obr. 2.2: Model Fast R-CNN;, ptevzato z [16].
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Pomoci CNN je vygenerovana konvoluéni priznakova mapa. Z konvoluéni pii-
znakové mapy jsou identifikovany kandidatské oblasti, ty jsou nasledné deformovany
na ¢tverce. Pomoci Rol (Region of Interest) pooling vrstvy jsou ¢tverce upraveny
na fixni rozméry, aby bylo je mozno je prenést na vstup plné propojené vrstvy.
K predpovédi patricné tridy a offsetu pro ohranicujici rdmecek (bounding box) je
pouzita vrstva softmax a Rol priznakovy vektor. Divodem, pro¢ je Fast R-CNN
oproti svému predchidci vyrazné rychlejsi, je fakt, ze neni potfeba na vstup CNN
privadét 2000 kandidatskych oblasti, ale konvoluc¢ni operace je provadéna pouze jed-

nou u kazdého obrazku [16].

2.2.3 Faster R-CNN

Predchozi pokrok v detekci objekti byl pohanén tspéchem algoritmii z rodiny R-
CNN. Pavodni vypocetni naroc¢nost u architektur zalozenych na navrhovani regionti
byla drasticky snizena, diky sdileni konvoluce mezi ndvrhy regionti. Nejnovejsi in-
karnace Fast R-CNN se priblizuje detekci objektti v redlném case, je-li ignorovan
cas potrebny k navrhu regioni. Jak R-CNN tak i Fast R-CNN vyuzivaji pro navrh
regiont selektivni vyhledavaci algoritmy, které diky své vypocetni naroc¢nosti ¢ini
tyto architektury nepouzitelnymi pro real-time nasazeni [17].

V roce 2015 Shaoqing Ren a spol. prisli s algoritmem Faster R-CNN (Faster
Region Based Convolutional Neural Networks), ktery eliminuje algoritmus selektiv-
niho vyhledavani a umoznuje siti naucit se navrhy regionu. Architektura modelu
Fast R-CNN je znazornéna na obrazku

Tento detekéni systém je slozen z dvou modulti. Prvni ¢asti je hluboka konvolucéni
sit RPN (Region Proposal Network), ktera navrhuje regiony. Druhym modulem je
detektor Fast R-CNN, ktery vyuzivd navrhované regiony z prvniho modulu. Cely
systém tvori jednotnou sit pro detekci objektii. Sit pro navrh regioni RPN ,irika*“
modulu Fast R-CNN, kde v obraze hledat cilové objekty.

Sit pro navrh regioni RPN

Na vstup RPN je priveden obraz libovolnych rozmérti, nasledné je vytvorena sada
obdélnikovych navrhii objektl. Ke kazdému névrhu je pripojeno skére objektivity,
které znaci prislusnost k tridé objekti proti pozadi. Predpokladem je, ze RPN sdili
konvolucni vrstvy s detektorem Fast R-CNN, protoze je cilem, aby tyto dva moduly
sdilely vypocty. Navrh véetné skore objektivity je ziskan presunem malé neuronové
sité pres priznakovou mapu, kterou generuje CNN. Tato mald neuronova sit prijme
na vstupu nxn prostorové okno ze vstupu priznakové mapy. Kazdé posuvné okno
je mapovano do priznaku nizsi dimenze. Ptiznak je dale priveden do dvou pribuznych

plné propojenych vrstev (regresivni a klasifikaéni).
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Obr. 2.3: Detekéni architektura Faster R-CNN, prevzato z [17].

Na obrazku je zobrazena jedna pozice posuvného okna na priznakové mapé.
Pro kazdou pozici posuvného okna je zaroven predikovano vice navrhii regiont, kdy
maximalni pocet navrhi regionti pro jeden posun je znacen k. Vystup regresivni
vrstvy tvori 4k zakédovanych souradnic ohranic¢ujicich rameckt. Vystupem klasifi-
kacni vrstvy je 2k odhadi pravdépodobnosti, zda v regionu je, ¢i neni hledany objekt.
Pocet navrhu k je zavisly na k referencnich rameccich, které jsou oznacovany jako
kotvy (anchors) [17].

2.2.4 Mask R-CNN

V roce 2017 prisla vyzkumnd laborator FAIR (Facebook Al Research) s metodou
rozsitujici Fast R-CNN o ¢ast predikujici masku objektu paralerné s existujici ¢asti
predpovidajici bounding box. Segmentace instanci v obraze je naro¢na tloha, pro-
toze vyzaduje spravnou detekci vSech objektl a zaroven presné segmentovani kazdé
instance. Tento framework tedy kombinuje prvky z klasickych tkola pocitacového
vidéni detekce objektii, kde je cilem klasifikovat jednotlivé objekty a lokalizovat
kazdy pomoci bounding boxii a pridava sémantickou segmentaci, kterda ma za cil
klasifikovat kazdy pixel do pevné sady kategorii bez rozliseni tridy objektu.

Mask R-CNN pouziva stejny, dvoustupnovy systém jako Faster R-CNN. Kom-
pletni framework je zobrazen a popsan na obrazku [2.5] Prvni modul architektury
tvoren siti pro navrh regiont (viz , ktery je zodpovédny za generovani navrhii
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Obr. 2.4: Region Proposal Network. (RPN), prevzato z [17].

.

Obr. 2.5: Framework Mask R-CNN; ptevzato z [18].

regionti a skore objektu. V druhé fazi prevezme dal$i neuronova sit navrhované re-
giony z prvni ¢asti. Paralelné je predikovana tiida objektu a bounding box, navic
Mask R-CNN generuje binarni masku pro kazdy Rol. Postup vypada podobné jako

u RPN s tim rozdilem, ze namisto vyuziti kotev je pouzita operace RolAlign [18].

2.2.5 SSD

Metoda detekce objekti SSD (Single Shot Multibox Detector) byla uverejnéna v roce
2016 tymem, ktery tvorili: Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan, Christian
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Szegedy, Scott Reed, Cheng-Yang Fu a Alexander C. Berg. V dobé svého vydani
stanovila tato metoda rekord z hlediska vykonu a presnosti detekce, kdy dosahovala
presnosti pres 74 % mAP (mean Average Precision) pii 59 FPS (frames per second)
na standartnich datasetech jako napr. COCO nebo PascalVOC. Hlavni zaméteni

této architektury je moznost nasazeni v realném case.

Extra Feature Layers
VGG-16 [ A \

Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

74.3mAP
59FPS

SSD

5 Conv: 3x3x(4x(Classes+4)) @

Conv11_2
N—S
NEZY)

g 256
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 ~ Conv: 1x1x128  Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

| Detections:8732 per Class \
| Non-Maximum Suppression |

Obr. 2.6: SSD framework, ptrevzato z [20].

Pristup SSD je zalozen na jednoduché dopredné konvolu¢ni neuronové siti, ktera
produkuje kolekci bounding boxii a skére pritomnosti t¥idy objektt v téchto boxech.
Jak 1ze vidét na obrézku[2.6]vyse, prvni ¢ast architektury SSD je postavena na znamé
architekture VGG-16 [19], ale odstranuje plné propojené vrstvy. Divodem, pro¢ byla
pouzita architektura VGG-16 jako zaklad modelu, je jeji schopnost vysoce kvalitni
klasifikace obrazu. Na konec modelu za VGG-16 ¢ést jsou pridany konvolu¢ni funkéni

vrstvy, které umoznuji detekci pro riiznéd méritka a pomeéry.
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Obr. 2.7: Princip detekce SSD, prevzato z [20].

Na rozdil od Faster R-CNN model SSD nepouziva sif pro navrh regiont RPN.
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SSD fesi jak navrh regiont, tak klasifikaci za pomoci malych konvoluc¢nich filtri.
Cést zodpovédna za detekei pracuje s odlisnymi pifznakovymi mapami, coz prinasi
vysoky pocet predikci. Kazda priznakova mapa je rozdélend na bunky. Pocet bunék
urcuje mrizka. Pro kazdou bunku jsou pouzity ¢tyti rizné odsazeni oproti origindlni
poloze. Pro kazdou bunku je odhadovan jak posun ohranicené oblasti, tak skore pro
vsechny kategorie objektii. Proces je zobrazen na obrazku [20].

2.2.6 YOLO

Hlavni myslenkou architektury YOLO (You Only Look Once), jak je jiz patrné
z priléhavého nazvu, je podivat se na kazdy snimek pouze jednou. Jiné algoritmy jako
napt. R-CNN zpracovavaji snimek dvakrat, kdy v prvnim prichodu detekuji hrany
objekti, az v druhé ¢asti CNN objekt klasifikuje. Podobné jako SSD se YOLO fadi
mezi single shot detektory. Dalsi nespornou vyhodou YOLO oproti jinym detektorii
pouzivajicich metodu posuvného okno nebo navrhu regionti je schopnost zpracovavat

kontextualni informace o objektech, coz prispiva k robustnosti modelu.

Tt

o AT

Final detections

ol

S xS grid on input

Class probability map

Obr. 2.8: Postup YOLO pfi zpracovani obrazu, prevzato z [13].

YOLO sjednocuje jednotlivé komponenty pro detekci objekti do jedné neuronové
sité. Tato sit vyuziva priznaky z celého obrazu pro predikci a klasifikaci vsech ob-
jekt na snimku soucasné. Model YOLO nejdiive rozdéli vstupni obraz na mtizku
s xS bunkami. Pro kazdou bunku pfedpovi B bounding boxt a C prislusnosti

k jednotlivym tiidam. Tyto predikce jsou vyjadreny jako Sx S x(Bx5+ C) tenzor.
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Obr. 2.9: Architektura YOLO, prevzato z [13].

Konvoluéni vrstvy umisténé na zacatku sité extrahuji priznaky ze snimku, za-
timco plné propojené vrstvy predikuji vystupni pravdépodobnosti a souradnice. Tato
sitova architektura je inspirovana klasifikacnim modelem GoogLeNet [21I]. Model
YOLO je tvoten z 24 konvolucnich vrstev, a ze dvou plné propojenych vrstech umis-
ténych na konci modelu. Celd sit je zobrazena na obrazku [2.9) Oproti pivodnim
pocatecnim vrstvam z modelu GoogleNet jsou pouzity 1 x I redukéni vrstvy na-
sledované 3 x 3 konvolu¢nimi vrstvami. Model YOLO je schopen na GPU Titan X
detekovat objekty rychlosti 45 FPS a rychla verze pak dosahuje rychlosti zpracovani
vice nez 150 FPS [13].

2.2.7 YOLO9000

YOLO 9000 (YOLOV2) je real-time detektor, ktery dokaze klasifikovat pies 9000 tid
objektli. Jedna se o vylepseni pivodni modelu YOLO, verze YOLO9000 byla publi-
kovana v roce 2016 Josephem Redmonem s Ali Farhadim na University of Washing-
ton. Hlavnim nedostatkem ptivodniho detektoru YOLO, byla jeho vysoka lokalizac¢ni
chybovost, kdy dosahoval nizsi presnosti oproti modelu Faster R-CNN. Hlavnim za-
mérem Y OLO9000 je zvysit presnost detekce objektil pri zachovani vysoké rychlosti
zpracovani obrazu. Misto rozsitovani sité byla sit zjednoduSena a byla implemento-
vana tato nova dilezita vylepseni:

o Zavedeni ddvkové normalizace (batch normalization) vede k vyznamnému zlep-
seni konvergence, pricemz eliminuje potirebu dalsich forem regularizace. Pri-
danim batch normalizace na vSechny konvolu¢ni vrstvy v YOLO je dosazeno
vice nez 2% zlepSeni v mAP. Davkova normalizace také poméahé regularizovat

model. Diky této tpravé bylo mozné z puivodniho modelu odstranit dropout
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metody, aniz by doslo k pretrénovani.

e Pouziti high resolution klasifikatoru ptvodni model YOLO trénoval klasifi-
kacni sit se vstupnimi snimky o velikosti 224 x224 pixeli a navysoval toto
rozliSeni na 448 pro ucely detekce. Autofi tento problém vyresili pouzitim
klasifikatoru s vyssim rozlisSenim 448 x 448 pixelt pro 10 epoch na datové sadé
ImageNet. Diky této inovaci byla zlepsena schopnost modelu detekovat objekty
na snimcich s vyssim rozliseni, sit timto dosahla zlepSeni témér 4% mAP.

o PIné propojené vrstvy byly nahrazeny detekei pomoci kotevnich boxu (anchor
boxes), podobné jako u architektry Faster R-CNN. Po procesu uceni je sit
zmensena a pracuje se s snimky o velikosti 416 x 416 pixel. Autofi toto navrhli,
aby dosahli jedné bunky na stfedu obrazu. Velké objekty, maji tendenci za-
ujimat stred obrazku, takze je dobré mit jediné misto pfimo na stfedu, nez
predpovidat ¢tyfi bunky pobliz. Konvoluéni vrstvy YOLOv2 podvzorkuji ob-
raz o faktor 32 a vystupem je pfiznakovda mapa 13 x 13. Model je sestaven
pouze z konvolucéni a pooling vrstvy, a tudiz mtze zpracovavat vstupni data

ruznych rozméru (rozméry musi byt ndsobkem 32).

Tab. 2.1: Vysledky detekénich architektur na datasetu PASCAL VOC 2007 [22].

Detection Frameworks — Train mAP FPS
Fast R-CNN 200742012 70,0 0,5
Faster R-CNN VGG-16 2007+2012 73,2 7
Faster R-CNN ResNet  2007+2012 76,4 5

YOLO 200742012 634 45
SSD300 200742012 74,3 46
SSD500 200742012 76,8 19

YOLOv2 288 x 288 200742012 69,0 91
YOLOv2 352 x 352 200742012 73,7 81
YOLOv2 416 x 416 2007+2012 76,8 67
YOLOv2 480 x 480 200742012 77,8 59
YOLOv2 544 x 544 2007+2012 78,6 40

Z tabulky je patrné, ze v dobé svého vyddni model YOLO9000 dosahoval
oproti konkurenénim detektortim vyssi rychlosti zpracovani poc¢tu snimki za sekundu

pti dosazeni srovnatelné presnosti mAP [22].

2.2.8 YOLOv3

V roce 2018 byla zasluhou Josepha Redmona a Ali Farhadiho z University of Wa-

shington publikovana dalsi verze YOLOv3, ktera prinasi oproti svému predchiidci
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YOLO9000 podstatna vylepseni. Podobné jako u YOLOv9000 jsou pro predikovani
bounding box pouzity anchor boxy. Pro vypocet skore objektu YOLOv3 pouziva
statistickou metodu logisticka regrese. Podstatna inovace nastava v oblasti predikce
tridy objektu. Nové mize byt kazdy bounding-box klasifikovan zaroven do vice trid,
které se prekryvaji (objekt muze napriklad patrit do tridy ¢lovék a zaroven do tridy
zena). Autofi modelu YOLOv3 nadale nepouzivaji vrstvy softmax, jelikoz nejsou
potiebné pro dobry vykon. Vrstvy softmax byly jendoduse nahrazeny nezavislymi
logistickymi klafikatory, béhem faze trénovani jsou pro predikci vyuzivany binarni

cross-entropy loss funkce.

Tab. 2.2: Sit Darknet-53 [23].

Type Filters Size/Stride  Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x | Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x 64
Convolutional 64 1x1

2x | Convolutional 128 3x3
Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32 x 32
Convolutional 128 1x1

8x | Convolutional 256 3x3
Residual 32 % 32
Convolutional 512 3x3/2 16 x 16
Convolutional 256 1x1

8x | Convolutional 512 3x3
Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x 8
Convolutional 512 1x1

4x | Convolutional 1024 3x3
Residual 8% 8
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Pro extrakci pfiznakii je pouzita nova sit Darknet-53. Oproti siti Darknet-19 po-

uzivané modelem YOLOvV2 je rozsifena na 53 konvoluc¢nich vrstev oproti pivodnim
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19. Tento narist poctu konvolucnich vrstev ma za nasledek daleko vyssi presnost
detekce oproti predchozi verzi. ZvySeni presnosti je dosazeno za cenu snizeni rych-
losti modelu. Oproti klasifika¢cnim architekturam ResNet dosahuje Darknet-53 pti

podobné presnoti vyrazné vyssi rychlosti [23].

2.2.9 YOLOv4

V roce 2020 tvirce YOLO Joe Redmon ukonéil sviij vyzkum pocitacového vidéndi,
aby zabranil moznému zneuziti technologie. Obavy mél zejména o vojenské uplat-
néni a dopadu, jaky muze mit tato technologie na soukromi [24]. V dubnu roku 2020
byla publikovana jiz ¢tvrta verze YOLO, za kterou nové stoji Alexey Bochkovskiy,
Chien-Yao Wang a Hong-Yuan Mark Liao. Hlavnim cilem této verze je navrh vy-
sokorychlostniho detektoru s optimalizaci pro paralelrni vypocty. Model YOLOv4
muze byt trénovan na konvencnich grafickych kartach (Nvidia 2080Ti nebo 1080Ti),
pritom dosahuje vysoké presnosti a umoznuje real-time nasazeni. Tato ¢tvrta verze
YOLO sebou prinasi vylepseni formou tzv. , bag-of freebies“ a ,bag-of-specials“ me-

tod pouzivanych pri trénovani detektoru.

MS COCO Object Detection

EfficientDet (D0~D4) real-time

YOLOvV4 (ours)

ASF]

AP

~——YOLOV4 (ours)

—e—YOLOV3 [63]
36 | —m—EfficientDet [77]
34 ATSS [94]

YOLOvV3
—A— ASFF* [48]
32
CenterMask* [40] \
30
10 30 50 70 90 110 130
FPS (V100)

Obr. 2.10: Porovnani YOLOvV4 s ostatnimi modernimi detektory, prevzato z [28)].
Metody, které pouze méni strategii trénovani nebo jenom navysuji narocnost

trénovani, jsou nazvany bag-of freebies. Co je casto adaptovano u detekcnich ar-

chitektur a spliiuje definici bag-of freebies je rozsitovani dat. Cilem rozsifovani dat
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je zvyseni variability vstupniho obrazu. Fotometricka a geometrickd zkresleni jsou
dva priklady bézné pouzivanych metod pro rozsitovani dat, z kterych detekce ob-
jektu benefituje. PTi pouziti fotometrické zkresleni, upravime jas, kontrast, odstin,
sytost a Sum obrazu. U geometrické zkresleni pridame ndhodné méritko, ofiznuti,
prevraceni a otoceni snimku.

Plugin moduly a metody néasledného zpracovani, které zptisobuji mirny narust
vypocetni narocnosti modelu, ale vyrazné zvysuji presnost detekce objektl, jsou
oznaceny jako bag-of-specials. Obecné feceno, plugin moduly slouzi k vylepseni ur-
¢itych atributt modelu, jako je rozsiteni vjemovych regiont (receptive field) nebo
zavedeni mechanismu pozornosti. Metody nasledného zpracovani nachézi uplatnéni
pri monitorovani vysledkil predikce modelu. Bézné moduly, které lze pouzit pro
zlepseni rozsiteni vjemovych regionu jsou SPP [25], ASPP [26] a RFB [27].

YOLOvV4 vyjma moznosti pouziti konvencénich GPU ptinasi také nezanedbatelné
zlepSeni vykonu. Oproti predchozi tfeti verzi dosahuje vyssi jak presnosti AP (Ave-
rage Precision), tak i rychlosti zpracovani o 10 % respektive 15 % viz srovnani na ob-

razku [28].

2.2.10 YOLOvS

V ¢ervnu roku 2020, dva meésice po vydani YOLOv4, byla predstavena jiz pata
verze YOLO. Tvircem YOLOvVH je Glenn Jocher z Ultralytics, ktery zvetrejnil zdro-
jovy kéd formou GitHub repozitate. Jedna se o open-source vyzkum, ktery zahrnuje
zkusSenosti a osvédéené postupy Ultralytics z jejich predchozi prace na YOLOv3.
Veskery kod a modely jsou v stale aktivnim vyvoji. YOLOvV5 nabizi ¢tyfi pred-
trénované modely ruznych velikosti: YOLOvbHs, YOLOvim, YOLOv5l a YOLOv5x
(small, medium, large a xlarge). Porovnani rychlosti a presnosti jednotlivych modeli
je zobrazeno na obrazku [29].

Vydani této paté verze bylo kontroverzni hned z nékolika davodi. Verze YO-
LOvV5 nebyla zvefejnéna formou oficidlniho dokumentu, ale pouze formou GitHub
repozitate. V dobé psani této prace stale nebyl vydan zadny oficidlni dokument.
Oproti predchozim modelim z rodiny detektortt YOLO vyuzivajicich Darknet, byla
nejnovéjsi verze implementovana nativné v PyTorch [30].

Pocéatecni vydani YOLOvV5 se jevi jako velmi rychlé, vykonné a snadno pouzi-
telné. Prestoze YOLOvH dosud nepredstavilo oficialni dokumentaci k novym vylep-
senim architektury modeld rodiny YOLO modelt, zavadi nové implementaci v Py-
Torch, ¢imz je vyrazné urychlen ¢as potiebny k trénovani sité. U predchozich verzi
byly dostupné pouze plnohodnotné modely a modely tiny, které byly urceny pro
pouziti na zafizenich s nizsim vykonem jak napt. mobilni telefony. Tiny verze oproti

standartnim modeltim vyrazné zaostavaly v presnosti detekce objekt. Oproti tomu
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> X= B B

Small Medium Large XLarge
YOLOv5s YOLOvV5m YOLOvSI YOLOv5x
15 MB__ . 42 MB__ 92MB_,,, 170 MB__,,
2.4 ms,. . 34 ms,. o 4.4 ms,. o 6.9 ms,. o
37.0 mAP__ . 44.3 mAP__ o 47.7 mAP__ o 50.8 mAP__ .

Obr. 2.11: Modely YOLOV5, prevzato z [29)].
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Obr. 2.12: Srovnani vykoni modeli YOLOV5, prevzato z [29].

YOLOV5 prinasi modely ¢tyti, kazdé s jingm zamérenim (at uz jde o rychlost nebo

presnost detekce), a tim i vétsi moznou variabilitu pouziti [31].
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3 Praktické reseni

Tato kapitola mapuje praktické feseni diplomové préce, jejiz cilem je implementovat
algoritmus pro detekei objektt ve videu (konkrétné rizné typy motorovych vozidel).
Je zde odtivodnén vybér detekéni architektury, dale je popsan postup feseni, vSechny

nastroje, zarizeni a data, které byly pfi feseni pouzity.

3.1 Vybér detekéni architektury

P1i vybéru detekéni architektury bylo zohlednéno nékolik kritérii. Hlavni pozadav-
kem byla takova rychlost modelu, ktera by umoznila real-time nasazeni modelu.
Dalsim neméné dilezitym kritériem vybéru byla mira presnost detekce objektt. Ci-
lem této prace je pouze detekce, nikoli sématickd segmentace masky, model Mask
R-CNN byl proto vytazen. Zbylé modely z rodiny R-CNN byly taktéz vyrazeny,
protoze mira jejich presnosti a rychlost detekce byly prekondny novéjsimi modely.
Podobné je tomu i u architektury SSD. Pro praktické feseni této prace byl zvolen
model YOLOV5, protoze se pocatecni vydani se jevi jako velmi rychlé, vykonné a
snadno pouzitelné. V dobé psani této prace se jedna o nejnovéjsi detekéni algoritmus,
ktery navic nabizi ¢tyti predtrénované modely riznych velikost. Za tcelem praktické
reseni diplomové prace byly vybrany modely YOLOv5s a YOLOv5m, jelikoz tréno-

vani probihalo na konvenéni grafické karté.

3.2 Pouzité nastroje a zarizeni

Pro trénovani a testovani detekéniho modelu YOLOv) bylo zapotiebi pouzit rizné

nastroje a zarizeni. V této sekci jsou tyto nastroje a zarizeni blize specifikovany.

3.2.1 Anaconda

Anaconda je bezplatna a open-source [32] distribuce programovacich jazyki Python
a R pro védecké vypocty. Cilem tohoto sofwaru je zjednoduseni spravy balicku a je-
jich pouziti. Distribuce zahrnuje datové védecké balicky vhodné pro Windows, Linux
a macOS. Distribuce je vyvijena a udrzovana spolecnost Anaconda, Inc. Spolecnost
v roce 2012 zalozili Peter Wang a Travis Oliphant [33]. Verze balikti v Anacondé
jsou spravovany pomoci systému spravy balicki conda [34]. Tento spravce balicki
byl vyclenén jako samostatny balicek s otevienym zdrojovym kédem, protoze byl
uzitecny sam o sobé a i pro jiné tcely, nez jen jako distribuce Python [35]. Anaconda
ptichazi s vice nez 250 balicky s automatickou instalaci a z PyPI (Python Package

Index) lze nainstalovat vice nez 7500 dalsich open-source balicki, stejné jako balicek
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conda a spravce virtualniho prostiedi. Vedle rozhrani prikazového radku Anaconda

také disponuje grafickym uzivatelskym rozhranim Anaconda Navigator [36].

3.2.2 PyTorch

PyTorch byl vydan vyzkumnou laboratori Al Facebooku na pocatku roku 2017.
Jedna se o open source knihovnu pro programy psané v Pythonu, kterd ma za cil
usnadnéni tvorby projekt strojového uceni. Jadrem stroje pro hluboké uceni je
slozita, komplexni matematicka funkce, mapujici vstupy na vystup. Pro usnadnéni
vyjadreni této funkce definuje PyTorch zakladni datovou strukturu tenzor. Tenzor je
vicerozmérné pole, které sdili mnoho podobnosti s poli NumPy. PyTorch disponuje
funkcemi pro provadéni zrychlenych matematickych operaci na vyhrazeném hard-
waru. Hlavni vyhodou PyTorch je silnd podpora zrychleni vypocti tenzorii na gra-
fickych kartach NVIDIA (bali¢ek torch.cuda) [37,138]. PyTorch framework umoziuje
flexibilné a snadno vyvijet modely hlubokého uceni. S ramcem PyTorch je mozné
vyuzivat balicky Pythonu, jako jsou SciPy, NumPy atd. Nejcastéjsi priklady uziti
PyTorch jsou klasifikaci obrazku a strojovy preklad [39].

3.2.3 Hardware pro trénovani YOLOvS

Trénovani modelu YOLOv) bylo provedeno na PC, jehoz pfesné specifikace je uve-

dena nize v tabulce [3.1]

Tab. 3.1: Technické parametry sestavy pouzité pro trénovani modelu YOLOvVS.

CPU | AMD Ryzen 7 3700X

8 jader, 16 vlaken

GPU | NVidia ASUS GeForce RTX 2070 SUPER

2560 CUDA jader, 8 GB GDDR6 pamét

RAM | Patriot Viper 4 64 GB (2x32GB) DDR4 3200 MHz CL16
PSU | EVGA 750 W GQ

Vv

RTX 2070 SUPER, ktera byla uvedena na trh v roce 2019. Grafické jadro je po-
staveno na architekture Turing. NVidia GeForce RTX 2070 SUPER disponuje 2560
vypocetnimi jednotkami oznacovanymi jako CUDA cores. Déle je karta vybavena
specidlnimi jadry Tensor Cores, které slouzi k vypoc¢tu RayTracingu [40]. Na téchto
specidlnich jadrech je mozné akcelrovat vypocty matic [41]. Model YOLOvV5 byl
nativné implementovan v PyTorch [29], z toho divodu je zapotiebi jako grafickou
kartu pro trénovani tohoto modelu pouzit jeden z produktii od spole¢nosti NVidia,

na kterych je mozné tento framework akcelrovat [39)].
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Dalsi dilezitou komponentou pocitacové sestavy pro trénovani detekcni archi-
tektury YOLOvV5 jsou paméti RAM. YOLOv5 umoznuje zrychleni trénovani diky
moznosti cachovani obrazki do paméti RAM, a tudiz je zapotrebi vysokda pamét
RAM. Puvodni G.SKill TridentZ RGB 32GB (4x8GB) DDR4 3200 CL16 byly
vymeénény za Patriot Viper 4 64 GB (2x32 GB) DDR4 3200 MHz CL16, jelikoz pu-
vodni kapacita 32 GB nebyla dostatecna. Pri trénovani stredniho modelu YOLOv5m
za pouziti findlni datové mnoziny (velikost obrézka 864 x 486 pixeli, batch 16) bylo
prumérné vyuzito 56 GB z dostupnych 64 GB.

3.2.4 Zafizeni pro zaznam

Pro teseni této diplomové prace nebyla pouzita pouze data z volné dostupnych
zdroj1, ale byla také vytvorena vlastni datova mnozina. Pro sbér dat byl pouzit sta-
tiv Velbon Sherpa 250R s digitalnim fotoaparatem Nikon D3100, ktery podporuje
nahravani videa. Za pomoci fotoaparatu pripevnéného na stativu byly nahravany
statické zabéry. Video zaznamy byly porizeny na mostech a pésich lavkach nad po-
zemnimi komunikacemi na nékolika mistech v Praze a v Brné. Videa byla natocena
v rozliseni Full HD (1920 x 1080 pixeli1) pii 24 snimcich za sekundu a v rozliseni HD
(1280 x 720 pixel) pii 30 snimcich za sekundu. V souc¢tu bylo nahrano pres 7 hodin

video zdznamu.

3.2.5 Computer Vision Annotation Tool

Computer Vision Annotation Tool (CVAT) je bezplatny open source anotacni na-
stroj, ktery byl vyvinuty spole¢nosti Intel Corporation. CVAT je mozné pouzit pro
anotaci digitdlnich obrazka a videi. Po jednoduché implementaci nastroje pomoci
Dockeru je CVAT snadno pristupny pres rozhrani webového prohlizece (konkrétné
je vyzadovan Google Chrome), neni nutné zadna dalsi instalace. CVAT umoznuje
uzivatelim anotovat obrazky ¢tyfmi zptsoby: za pomoci ramecku, polygoni (obecné
i pro segmentacni tikoly), krivky (které mohou byt uzitetné pro anotovani znacek
na silnicich) a body (napft. Pro anotaci orientac¢nich bodu tvare nebo odhad pozice).
Pro tucely této diplomové prace bylo vyuzito anotovani pomoci rameck, jelikoz to
vyzaduje pouzity model YOLOv5. Velkd vyhoda néastroje je moznost vyuziti au-
tomatické anotace videi, kdy je mozné naptiklad pouzit interpolaci mezi klicovymi
snimky. Demo anotacniho nastroje CVAT je mozné vyzkouset na webové adrese
www.cvat.org. CVAT umoznuje piimy export anotovanych dat ve formé datasetu
YOLO, véetné vygenerovano YAML konfigura¢ntho souboru [42] 43] .
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3.2.6 Datumaro

Datumaro je komponentou anotaéniho nastroje CVAT. Tento CLI (Command Line
Interface) nastroj je taktéz vyvijen spolecnosti Intel Corporation. Je dostupny jako
knihovna Pythonu. Tato komponenta slouzi k analyze a spravé datovych mnozin
pro pocitacového vidéni, podporuje Sirokou skalu forméata (MS COCO, PASCAL
VOC, YOLO, atd.). Néstroj CVAT pii exportu anotovaného videa rozdéli video na
jednotlivé snimky. Tyto snimky poté defaultné exportuje ve formatu PNG, coz ma
za nasledek znacny nartst velikosti exportované datové mnoziny oproti pivodnimu
anotovanému videu. Nastroj Datumaro byl v rdmci feseni této diplomové prace vyzit
k exportu snimkt anotovanych videi z CVAT ve formatu JPEG [44].

3.2.7 Weights & Biases

Weights & Biases (wandb) je softwarovy nastroj, ktery slouzi k logovani vysledku
experimentu strojového uceni. Data z trénovani neuronové sité jsou ukladana na
cloudovy 1ucet. Na cloudovém 1c¢tu je mozné zivé zobrazeni metrik, protokolt ter-
minalu a statistik systému. Data jsou vizualizovana pomoci grafii. K implementaci
Weights & Biases je zapotiebi pouze pét radki kédu. Za nastrojem wandb stoji spo-
le¢nost Weights and Biases, Inc. Pro akademické a open source projekty je pouziti

softwaru zdarma [45].

3.2.8 DaVinci Resolve 17

DaVinci Resolve je multifunkéni softwarovy nastroj, ktery kombinuje tpravy, ko-
rekci barev, vizualni efekty, pohyblivou grafiku a zvukovou postprodukci. Software
je rozdélen na ,karty“, z nichz kazda slouzi k jinému tcelu. Upravy se provadéji
na Cut a Edit kartach, vizualni efekty a pohybova grafika na karté Fusion, korekce
barev na karté Color, zvuk na karté Fairlight a pro organizaci a vystup médii karta
Deliver. Tento software je vyvijen a distribuovan spolecnosti Blackmagic Design.
DaVinci Resolve je bezplatné dostupny, ale s omezenymi funkcemi. Placenou verzi

tohoto programu je DaVinci Resolve Studio [46].

3.2.9 Roboflow

Roboflow je webova aplikace, ktera poskytuje vSechny néastroje potiebné k prevodu
nezpracovanych obrazl na vlastni trénovany model pocitacového vidéni a jeho na-

sazeni. Roboflow podporuje modely detekce a klasifikace objektu [47].
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3.3 Datova mnozina Roboflow Vehicles

Pro prvotni pokusy trénovani modelu YOLOv5 byla pouzita jiz existujici datova
mnozina. Jednd se o bezplatnou, verejné pristupnou datovou sadu Roboflow Vehicles-
Openlmages pro detekei vozidel vytvorenou 19. ¢ervna 2020 [48]. Datovd mnozina
¢ita celkem 627 anotovanych obrazkt rozdélenych do péti objektovych tiid. Objek-

tové tridy véetné zastoupeni v datasetu jsou uvedeny v tabulce |3.2]

Tab. 3.2: Zastoupeni objektovych tiid v datové sadé Roboflow Vehicles.

Trida objektu Pocet anotovanych objektu
Osobni automobil 651
Autobus 141
Motocykl 140
Nakladni automobil 136
Sanitni viz 126

7 tabulky je patrné, ze jednotlivé tridy nejsou v datasetu zastoupeny rov-
nomeérné. To miize mit negativni vliv na vyslednou presnost detekce natrénovaného
modelu, kdy napt. mize model dosahovat vysoké presnosti i presto, ze vSechny
objekty klasifikuje do jedné tridy, ktera je nejhojnéji zastoupena. Tento problém
je mozné resit redukei snimku s nejcastéji anotovanymi objekty, rozsitenim datové

mnoziny nebo tpravou vah pro jednotlivé ttidy.

3.3.1 Format dat

Vsechny anotované snimky maji velkost 416x416 pixeli. Anotované obrazky byly
rozdéleny do jednotlivych kategorii pro trénovani, validaci a testovani. Toto rozdéleni
je zapsano v tabulce [3.3]

Tab. 3.3: Rozdéleni obrazku v datové sadé Roboflow Vehicles.

Data Pocet anotovanych obrazkt
Trénovaci 439

Validac¢ni 125

Testovaci 63

Byl vytvoren YAML soubor vehicle.yaml , ktery definuje cestu k datiim, pocet

trid objektii a jejich nédzvy. Soubor vehicle.yaml vypada nasledovné:

train: vehicle_data/images/train

val: vehicle_data/images/validation
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nc: 5

names: [’Ambulance’, ’Bus’, ’Car’, ’Motorcycle’, ’Truck’]

YOLOvV5 pozaduje, aby byla datovd mnozina ve formatu darknet. Ke kazdému
obrazku existuje textovy soubor (label) se stejnym nazvem. Kazdy objekt, naché-
zejici se na obrazku, je zapsan na jeden radek. Souradnice boundingboxu musi byt

normalizovany mezi 0 a 1. Format zapisu:

class x_center y_center width height

L:;; 5
R

Obr. 3.1: Ukéizka obriazku z datasetu Roboflow Vehicles.

Label ke snimku z obrazku [3.1] vypad4 takto:

1 0.747596153846 0.507211538461 0.4591346153846 0.801682692307692
1 0.33533653846153 0.484375 0.46033653846153844 0.7403846153846154

3.4 Vlastni datova sada

Tato vytvorena datova mnozina obsahuje 1650 snimkt rozdélenych do t¥id: osobni
automobil, autobus, motocykl, nakladni automobil a dodavkovy automobil. Sbér dat
probihal na tfech mistech v Brné. Konkrétné se jedna o lavku pres ¢tyrproudovou
komunikaci Hradeckd, pobliz Technologického Parku Brno a.s., lavku vedouci pres
dalnici D1 v Tvarozné a pési lavku vedouci z Galerie Vankovka pres ulici Zvonatka.
Na pési lavky byl umistén digitalni fotoaparat Nikon D3100 pripevnény na stativ,
ktery nahraval videa v rozliseni HD pri 30 FPS a FullHD pti 24 FPS. Potizend
videa byla sestfthana pomoci softwaru DaVinci Resolve 17 tak, aby ve vyslednych
videich byly zastoupeny vSechny sledované objektové tridy. Veskera ziskana data pro
tvorbu vlastnich datovych mnozin byla anotovana pomoci bezplatného open source
anotacni nastroje CVAT. Export datové mnoziny z CVAT byl proveden pomoci
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CLI komponenty Datumaro. Objektové tfidy vcetné zastoupeni v datové sadé jsou
uvedeny v tabulce |3.4

Tab. 3.4: Zastoupeni objektovych tiid ve vlastni datové sadé.

Trida objektu Pocet anotovanych objektt
Osobni automobil 2613

Autobus 384

Nékladni automobil 189
Dodéavkovy automobil 689

Motocykl o1

Kamion 433

7 tabulky je zrejmé, ze jednotlivé tridy nejsou ve vlastni datové sadé za-
stoupeny rovnomeérné, podobné jako tomu je u volné dostupné datové mnoziny Ro-
boflow Vehicles. Sbér dat pro tuto datovou sadu byl provadén béhem ledna a tinora,
je tudiz logické, Zze objektovou tiidou s nejmensim vyskytem je motocykl, kterych
v tomto chladném obdobi jezdi minimum. Nerovnomérné zastoupeni objektovych
tTid se muze opét negativné projevit na vysledné presnosti detekce natrénovaného

modelu. Mozné dusledky a jejich Feseni feseni byly popsény vyse [3.3|

3.4.1 Format dat

7 dtivodu nizké pameéti grafické karty 8 GB, byly veskeré anotované snimky upra-
veny na velikost 1280 x 720 pixelt. Anotované obrazky byly pomoci webové aplikace
Roboflow rozdéleny do dvou skupin, a to 1170 do trénovaci a 480 do valida¢ni sku-
piny. Vyskyt jednotlivych objektovych tfid v trénovaci a valida¢ni sadé je zapsan
v tabulce 3.5

Tab. 3.5: Vlastni datova sada — vyskyt objektovych t¥id ve skupinéach.

Trida objektu Trénovaci sk. | Validac¢ni sk.
Osobni automobil 1860 753
Autobus 274 110
Nékladni automobil 135 54
Dodéavkovy automobil 471 218
Motocykl 37 14
Kamion 315 118

Z4dna data z této sady nebyla piidélena do testovaci mnoziny. Pro testovani

budou pouzita data z finalni datové mnoziny. Pouzitim testovacich dat z finalni da-
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tové sady pro vSechny datasety bude docileno primého porovnani aspésnosti detekce

vozidel.

Obr. 3.2: Ukazka obrazku z vlastni datové sady.

3.5 Vlastni rozsirena datova sada

Tato datova mnozina vznikla za icelem redukce nevyvazenosti zastoupeni jednotli-
vych objektovych tiid v ptivodnim datasetu. Kvili uzavieni okrest béhem pande-
mické situace nebylo mozné v tomto obdobi natacet mimo katastralni izemi obyvané
obce. Z tohoto diivodu byly pro rozsiteni vlastni datové mnoziny pouzity fotky z in-
ternetu.

Majoritni ¢ast pivodni datové sady je tvorena snimky s osobnimi automobily,
z dtvodu snahy o lepsi vyvazeni objektovych tiid byl puvodni dataset zredukovan
z 1650 na 1180 snimkii. Veskeré nepouzité obrazky z ptivodniho vlastni datové sady
zachycovaly pouze osobni automobily. Zredukovana datovda mnozina byla rozsitena
o obrazky z internetu. Celkem tato rozsifena datova sada ¢itd 1731 anotovanych
snimkii.

Nevyhodou pouzitych snimkt z internetu je tthel zabéru, ktery je rozmanity viz
ukazkovy obrazek Nejedna se tedy vzdy o zabér shora, jako je tomu u pu-
vodni datové mnoziny. Tato skutecnost se mize negativné projevit pri detekci za-
bérii z dopravnich kamer. Datovda mnozina nebyla dostatecné rozsitena, aby byl zcela
eliminovan problém s nevyvazenymi objektovymi tiidami, nicméné rozdil mezi za-
stoupenim jednotlivych tiid neni tak propastny, jako tomu je u prvniho vlastniho
datasetu. Cilem této datové sady bylo, zda-li vétsi vyvazenost objektovych trid spolu
s pouzitymi snimky vozidel z internetu dokazi pozitivné ovlivnit schopnost detekce
vozidel v obraze.

39



Tab. 3.6: Zastoupeni objektovych tiid v rozsirené datové sadé.

Trida objektu Pocet anotovanych objektta
Osobni automobil 1830
Autobus 514
Nékladni automobil 222
Dodéavkovy automobil 705
Motocykl 210
Kamion 671

Obr. 3.3: Ukazka obrazku z rozsitené datové sady, prevzato z [49].

3.5.1 Format dat

Vsechny rozsitujici anotované snimky byly upraveny na velikost 1280 x 720 pixelt.
Datova mnozina byla opét pomoci webové aplikace Roboflow rozdélena na trénovaci
(1271 snimk) a validacni ¢ast (460 snimk).

Tab. 3.7: Rozsifena datova sada — vyskyt objektovych tfid ve skupinéch.

Ttida objektu Trénovaci sk. | Validac¢ni sk.
Osobni automobil 1378 452
Autobus 344 170
Nakladni automobil 166 56
Dodavkovy automobil 500 205
Motocykl 153 57
Kamion 543 128
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3.6 Finalni datova sada

Ve finalni datové sadé byla pouzita ¢ast anotovanych obrazki z ptivodni verze vlastni
datové sady. Cilem pri tvorbé této datové mnoziny byla vyvazenost objektovych trid
a pouziti pouze autorskych snimkt. Shér dat probihal na dvou mistech v Praze. Pro
sbér snimku autobust byla pouzita pési lavka pres ulici Bucharova, pobliz MHD
zastavky Nuslova. Druhym mistem sbéru dat byl Prazsky okruh, toto misto bylo
vybrano za tucelem potizeni snimkt kamionti, nédkladnich automobili a dodavek.
Finalni podoba vlastni datové sady byla rozsitena na 5404 anotovanych obrazk.
Cetnost vyskyti sledovanych objektti v této datové mnoziné je uvedeno v tabulce .

Tab. 3.8: Zastoupeni objektovych trid ve findlni datové sadé.

Trida objektu Pocet anotovanych objekt
Osobni automobil 1698
Autobus 942
Nékladni automobil 988
Dodéavkovy automobil 999
Motocykl 843
Kamion 1017

Potizené zaznamy ze sbéru dat jen vyjimecné obsahuji vyvazeny pomér vsech sle-
dovanych objektovych ttid. Natocena videa bylo tedy nutné nejen vhodné sestrihat,
ale také bylo zapottebi kolem nedostatecné zastoupenych objektt vytvorit masku
aby nebylo navySovano mnozstvi anotaci nadmérné zastoupenych tiid. Ukazku takto
upraveného snimku je mozné vidét na obrazku [3.4f VSechna videa byla sestithdna

a nasledné vhodné editovana v softwarovém nastroji DaVinci Resolve 17.

Obr. 3.4: Ukazka snimku z findlni datové sady po aplikaci masky:.
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3.6.1 Format dat

Videa byla nahravana ve FullHD rozliseni pri 24 FPS. Nahravani videi v rozliseni
FullHD bylo preferovano kviili nizs§imu poc¢tu snimkt za sekundu. Rozsitujici anoto-
vané snimky byly nésledné zmenseny na velikost 1280 x 720 pixelil, aby mély stejné
rozliseni jako zbytek datové mnoziny. Anotované snimky byly ru¢né rozdéleny do ka-
tegorif pro trénovani (3658 snimki), validaci (1120 snimku) a testovani (626 snimki).
Rozdéleni snimkt do skupin bylo provedeno tak, aby se snimky z jednotlivych videi
nevyskytovaly ve vice skupindch. Bylo tak predchézeno situaci, kdy se konkrétni

sledované vozidlo mohlo ocitnout napt. v trénovaci i valida¢ni skupiné.

Tab. 3.9: Finalni datova sada — vyskyt objektovych trid ve skupinach.

Trida objektu Trénovaci sk. | Validac¢ni sk. | Testovaci sk.
Osobni automobil 1213 397 88
Autobus 684 150 108
Nakladni automobil 684 210 94
Dodavkovy automobil 676 203 120
Motocykl 495 206 122
Kamion 690 191 136

Testovaci mnozina findlni datové sady byla pouzita pro porovnani uspésnosti
detekce vozidel vsech pouzitych dataseti. Testovaci mnozina byla vytvarena s di-
razem na vyvazenost objektovych tiid. Mnozina obsahuje zabéry jak prednich, tak
i zadnich ¢asti vSech sledovanych objekt. Diky témto vlastnostem testovaci sady

bude mozné korektné evaluovat vystupy testovani pouzitych datovych mnozin.

3.7 Postup

3.7.1 Nastaveni prostredi a instalace soucasti YOLOv)

Aby bylo mozné zac¢it trénovat a testovat model YOLOvVS, je zapotiebi nejdrive
naklonovat GitHub repozitai yolovh od Ultralytics (repozitaf je mozno stdhnout
zde: [29]). V této diplomové praci byla pouZita verze z 21. dubna 2021. V neposledni
fadé je nutné nainstalovat dalsi potrebné softwarové soucasti, které jsou zapsany
v textovém souboru requirements.txt.

Vsechny tyto soucasti byly nainstalovany do virtudlni prosttedi Anaconda. K ukla-
dani logti na cloudovy ucet byl pouzit nastroj wandb, ktery je implentovan v kédu
detekéniho modelu YOLOvVS.

K zahazeji trénovani je potifeba spustit pythonovsky skript train.py, ktery ma

tyto parametry:
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img: definuje velikost vstupniho obrazku,

batch: urcuje velikost batch,

epochs: definuje pocet tréninkovych epoch,

data: nastaveni cesty k yaml souboru,

cfg: upresnuje, ktery model YOLOv5 bude pouzit,
weights: nastaveni cesty k vaham,

name: nazev adresare s vysledky;,

nosave: ulozit pouze posledni kontrolni bod,

cache: obrazky budou ulozeny do mezipaméti pro rychlejsi trénink.

Pro dosazenti lepsich vysledku je autory YOLOv5S doporuceno pouziti predtréno-

vanych vah yolovbs.pt, pii zaddni parametru -—weights ’’ jsou pouzity ndhodné

inicializované vahy [29].

Pro tucely vyhodnoceni natrénované presnosti detekce modelu na validac¢nich

nebo trénovacich datech slouzi pythonovsky skript test.py. Skript test.py je volan

ve skriptu train.py vzdy po dokonceni epochy, za icelem vyhodnoceni zmény vah.

Skript ma nasledujici parametry:

img: definuje velikost vstupniho obrazku,

batch: urcuje velikost batch,

data: nastaveni cesty k yaml souboru,

weights: nastaveni cesty k vaham,

name: nazev adresare s vysledky;,

iou: definice velikosti IoU (defaultni hodnota 0,6),

conf: prah spolehlivosti odhadu (defaultni hodnota 0,001),
save-txt: ulozi anotace obrazki ve formatu txt,

save-json ulozi anotace obrazku ve formatu json,

verbose: ukazat vysledky pro jednotlivé tridy.

Pomoci detect . py skriptu je mozné detekovat objekty na obrazcich nebo videich

libovolnych rozmért. Skript detect.py ma nasledujici parametry:

iou: definice velikosti IoU,

save-txt: ulozi anotace do textového souboru,

save-json ulozi anotace obrazki ve formatu json,

source: definuje cestu k soubortim,

weights: nastaveni cesty k vaham,

classes: omezeni na tridy, které budou detekovany,

iou: definice velikosti IoU (defaultni hodnota 0,6),

conf: prah spolehlivosti odhadu (defaultni hodnota 0,001),

output: definuje cestu pro vystup.
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4 Vysledky

Tato kapitola je vénovana diskuzi pritbéhti trénovani a dosazenych vysledki. Sledova-
nymi parametry jsou mAP s [oT (Intersection over Union) 0,5 ,preciznost (precision)
a uplnost (recall) predikce objektu. Tyto parametry nejvice vypovidaji o pribéhu

trénovani konvoluc¢nich neuronovych siti.

4.1 Trénovani — datova mnozina Roboflow Vehicles

Pro prvotni pokusy trénovani neuronové sité byl pouzit pythonovsky skript train. py
a byl zvolen nejmensi model YOLOv5s. Pro dosazeni co nejlepsich vysledkt byly vy-
uzity predtrénované vahy yolovbs.pt. Parametr urcéujici maximalni pocet soucasné
zpracovavanych obrazku (batch) byl nastaven na nejvyssi moznou hodnotu 64. Tato
nejvyssi mozna hodnota je vzdy omezena fyzickou paméti grafické karty. V ramci
feseni diplomové prace byla pouzita konvenéni graficka karta Nvidia RTX 2070 SU-
PER s paméti 8GB .

Pro experiment 1 probihalo trénovani neuronové sité po dobu 350 epoch. Z tohoto
experimentu bylo patrné, ze pti prekroceni 80 epoch dochazi k pretrénovani modelu.

7 toho duvodu byl pocet trénovacich epoch pro experiment 2 omezen na 80.

Tab. 4.1: Hodnoty sledovanych metrik pfi trénovani pro experiment 2.

Trida mAP
Metrika | Hodnota Sanitka 0,852
mAP 0,677 Autobus 0,876
Precision | 0,657 Os. automobil | 0,554
Recall 0,697 Motocykl 0,768
Nékladni auto. | 0,333

Pretrénovani je patrné z grafu a [£.3] kde je u experimentu 1 jasné pa-
trny pokles mAP, tplnosti a preciznosti predikce. U experimentu 2 bylo dosazeno
nasledujicich hodnot: Vysledné hodnoty sledovanych metrik, kterych bylo dosazenu

u experimentu 2, jsou zapsany v tabulce 4.1
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mAP

— experiment 2 — experiment 1
1
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Obr. 4.1: Pribéh mAP pfi trénovani modelu YOLOv5s.
precision
— experiment 2 — experiment 1
1
0.8
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0.4
0.2
epochs
0 p
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Obr. 4.2: Prubéh preciznosti pri trénovani modelu YOLOvV5s.
recall
— experiment 2 — experiment 1
1
0.8
0.6
0.4
0.2
epochs
0 p
0 50 100 150 200 250 300 350

Obr. 4.3: Priabéh tuplnosti predikce pti trénovani modelu YOLOvSs.
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Obr. 4.4: Ukézka detekce objektit na mnoziné validac¢nich obrazki.

4.2 Trénovani — vlastni datova mnozina

Za pouziti vlastni datové sady byly trénovany modely YOLOv5s a YOLOv5m. Pri
HD (1280 x 720 pixeli1) rozliSeni anotovanych snimku byla pouzita nejvyssi pripustné
velikost parametru batch 16 pro model YOLOv5s a batch 8 pro model YOLOv5m.
U mensiho modelu probihalo trénovani po dobu 50 epoch, u modelu YOLOv5m byl

pocet epoch dvojnasobny.

Tab. 4.2: Vlastni datova sada — vysledné metriky pri trénovani.

Metrika YOLOv5s | YOLOv5m
mAP 0,9563 0,9729
Preciznost 0,8272 0,8904
Uplnost 0,9292 0,8739
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mAP

— YOLOVSm == YOLOv5s
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Obr. 4.5: Priubéh mAP pri trénovani YOLOv5s a YOLOv5m.
precision
— YOLOv6m == YOLOvV5s
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Obr. 4.6: Pribéh preciznosti pii trénovani YOLOv5s a YOLOv5m.

recall
— YOLOvSm == YOLOv5s
1
0.8
0.6
0.4
0.2
epochs
0 p
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Obr. 4.7: Priubéh tplnosti predikce pti trénovani YOLOv5Hs a YOLOv5m.



4.3 Trénovani — rozsirena datova mnozina

Postup trénovani byl totozny jako u trénovani vlastni datové mnoziny. Byla pou-

zita stejnd hodnota parametru urc¢ujictho maximalni pocet soucasné zpracovavanych
obrdzku a shodny pocet trénovacich epoch viz [1.2]

0.8

0.6

0.4

0.2

0.8

0.6

0.4

0.2

Tab. 4.3: Rozsitena datova sada — vysledné metriky pri trénovani.

Metrika YOLOvbs | YOLOv5m
mAP 0,9577 0,8841
Preciznost 0,9037 0,9166
Uplnost 0,9049 0,7757
mAP
— YOLOv6m == YOLOvV5s
epochs
0 20 40 60 80 100

Obr. 4.8: Priubéh mAP pri trénovani YOLOv5s a YOLOv5m.

o

20

precision
— YOLOvSm == YOLOv5s
epochs
40 60 80 100

Obr. 4.9: Prubéh preciznosti pii trénovani YOLOv5s a YOLOv5m.
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recall

; — YOLOvbm = YOLOv5s
0.8
0.6
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0.2
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Obr. 4.10: Prubéh tuplnosti predikce pri trénovani YOLOv5s a YOLOvHm.

4.4 Trénovani — finalni datova mnozina

Tato podkapitola je rozdélena do dvou casti, z niz prvni ¢ast je vénovana trénovani
nejmensiho modelu YOLOvV5s, druha c¢ast popisuje trénovani modelu YOLOvHm.
S pomoci finalni datové mnoziny byly vykonany celkem ¢tyti experimenty trénovani
detektoru YOLO.

4.4.1 Model YOLOVvVbs

Za pouziti findlni datové sady byly provedeny experimenty s dvoji velikosti snimki.
Cilem experimentu byly zjistit, zda-li ptipadné jaky vliv ma rozliSeni anotovanych
snimki na vyslednou presnost detekéniho modelu YOLO. Pro prvni experiment bylo
rozliSeni snimk snizeno na 864 x 486 pixell a hodnota batch byla nastavena na ma-
ximalni hodnotu 32. Pro druhy pribéh trénovani bylo zachovano originalni rozliseni
datové sady (1280x 720 pixell), parametr urc¢ujici maximalni pocet soucasné zpra-
covavanych snimkt byl opét nastaven na maximalni pripustnou hodnotu 16, kterd

je omezena paméti grafické karty:.

Metrika | 864x486 | 1280x 720
mAP 0,8786 0,9672
Preciznost | 0,8555 0,9086
Uplnost 0,8264 0,8984
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mAP
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Obr. 4.11: Priabéh mAP pri trénovani modelu YOLOv5s.
precision
— batch 32 res 864x486 — batch 16 res 1280x720
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Obr. 4.12: Prubéh preciznosti pri trénovani modelu YOLOv5s.
recall
— batch 32 res 864x486 — batch 16 res 1280x720
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Obr. 4.13: Pribéh tplnosti predikce pti trénovani modelu YOLOvV5s.
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4.4.2 Model YOLOVHM

Postup trénovani modelu YOLOvHm byl obdobny jako u menstho modelu. Byly
taktéz provedeny dva experimenty pribéhu trénovani s riznou velikosti obrazki.

Rozdilné byly pouze hodnoty parametru batch, pro originalni rozliSeni nabyval tento

parametr hodnoty 8, pro snizené rozliseni pak 16.

Metrika | 864x486 | 1280x 720
mAP 0,9121 0,9696
Preciznost | 00,8061 0,9151
Uplnost 0,9041 0,9066

Tab. 4.5: Findlni datova sada — vysledné metriky pfi trénovani YOLOvHm.

mAP
— batch 8 res 1280x720 — batch 16 res 864x486

1 e
0.8
0.6
0.4
0.2

epochs
0 p
0 50 100 150 200
Obr. 4.14: Prubéh mAP pfi trénovani modelu YOLOv5m.
precision
— batch 8 res 1280x720 — batch 16 res 864x486

1
0.8
0.6
0.4
0.2

epochs
0 p
0 50 100 150 200

Obr. 4.15: Pribéh preciznosti pti trénovani modelu YOLOv5m.
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recall
— batch 8 res 1280x720 — batch 16 res 864x486
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Obr. 4.16: Pribéh uplnosti predikce pri trénovani modelu YOLOv5m.

4.5 Testovani — datova mnozina Roboflow Vehicles

Pro fazi testovani neuronové sité byl pouzit pythonovsky test.pt, pro zobrazeni
vysledki tspésnosti detekce jednotlivych objektovych tiid byl vyuzit nepovinny pa-

rametr —-verbose . Vysledky testovani jsou zapsény nize v tabulce [4.6]

Tab. 4.6: Vysledné metriky testovani experimentu 2.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,740 0,722 0,688
Sanitka 0,963 0,809 1,000
Autobus 0,866 0,865 0,789
Osobni aut. 0,652 0,651 0,640
Motocykl 0,599 0,685 0,599
Néakladni aut. | 0,620 0,598 0,620

4.6 Testovani — vytvorené datové mnoziny

V této podkapitole jsou zapsany vysledky testovani natrénovaného detektoru YO-
LOvV5 za pouziti vlastnich datovych sad. Veskerd testovaci data pochazi z findlni
datové sady, tato vlastnost umoznila primé porovnani jednotlivych vysledki tré-
novani. Testovaci sada ¢itd celkem 626 snimkii s rovnomérnym zastoupenim kon-
krétnich objektovych trid. U testovanych snimkt bylo zachovano ptivodni rozliseni
1280x 720 pixelil, za ucelem dosazeni nejvyssi mozné uspésnosti detekce. U pytho-
novského skriptu test.pt pro testovani byly parametry IoU a prah spolehlivosti
odhadu ponechany na defaultnich hodnotéach (60,0 % a 0,1 %).
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4.6.1 Vlastni datovda mnozina

Tab. 4.7: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOv5s.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,790 0,628 0,825
Osobni aut. 0,995 0,509 1,000
Autobus 0,938 0,796 1,000
Nékladni aut. 0,428 0,405 0,819
Dodéavkovy aut. | 0,766 0,572 0,933
Motocykl 0,841 0,555 0,893
Kamion 0,770 0,993 0,306

Tab. 4.8: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOv5m.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,432 0,612 0,399
Osobni aut. 0,991 0,281 1,000
Autobus 0,687 0,727 0,676
Nakladni aut. 0,478 0,405 0,345
Dodéavkovy aut. | 0,246 0,572 0,267
Motocykl 0,167 0,720 0,107
Kamion 0,023 1,000 0,000

4.6.2 Rozsirena datova mnozina

Tab. 4.9: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOv5s.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,836 0,769 0,872
Osobni aut. 0,995 0,976 1,000
Autobus 0,995 0,969 1,000
Nakladni aut. 0,848 0,405 0,905
Dodéavkovy aut. | 0,862 0,572 0,730
Motocykl 0,346 0,349 0,797
Kamion 0,970 0,552 1,000
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Tab. 4.10: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOv5m.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,834 0,745 0,789
Osobni aut. 0,932 0,941 0,739
Autobus 0,994 0,652 1,000
Nakladni aut. 0,958 0,405 0,697
Dodéavkovy aut. | 0,798 0,572 0,765
Motocykl 0,464 0,464 0,691
Kamion 0,827 0,656 0,842

4.6.3 Finalni datova mnozina

Tab. 4.11: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOv5s za pouziti

snimkii o rozliseni 864 x 486 pixelt.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,993 0,958 0,974
Osobni aut. 0,995 0,994 1,000
Autobus 0,995 1,000 0,954
Nakladni aut. 0,985 0,774 1,000
Dodéavkovy aut. | 0,988 0,982 0,903
Motocykl 0,996 0,997 1,000
Kamion 0,996 1,000 0,990

Tab. 4.12: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOvHm za pouziti

snimki o rozliSeni 864 x 486 pixelt.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,995 0,926 0,978
Osobni aut. 0,995 0,983 1,000
Autobus 0,995 1,000 0,944
Nakladni aut. 0,994 0,616 1,000
Dodéavkovy aut. | 0,993 0,961 1,000
Motocykl 0,995 0,999 1,000
Kamion 0,996 1,000 0,924
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Tab. 4.13: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOv5s za pouziti
snimki o rozliseni 1280 x 720 pixeli.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,993 0,935 0,971
Osobni aut. 0,996 0,984 1,000
Autobus 0,996 0,994 1,000

Nakladni aut. 0,981 0,634 1,000
Dodéavkovy aut. | 0,996 1,000 0,974
Motocykl 0,996 0,995 1,000
Kamion 0,995 1,000 0,853

Tab. 4.14: Vysledné metriky testovani natrénovaného modelu YOLOvHm za pouziti

snimkt o rozliseni 1280 x 720 pixeli.

Trida mAP | Preciznost | Uplnost
Celkove 0,995 0,995 0,986
Osobni aut. 0,995 0,998 1,000
Autobus 0,996 0,999 1,000
Nakladni aut. 0,995 0,989 1,000
Dodéavkovy aut. | 0,995 0,994 0,975
Motocykl 0,996 1,000 1,000
Kamion 0,995 0,992 0,939

4.7 Diskuze dosazenych vysledkii

4.7.1 Datova mnozina Roboflow Vehicles

7, tabulky a muzeme vycist, ze model YOLOv5Ss natrénovany pomoci da-
tové mnoziny Roboflow Vehicles-Openlmages dosahuje velmi nizkého hodnoty mAP
0,631 na validac¢ni a 0,740 na testovaci sadé dat. Z matice zdmén na obrazku [.4] je
patrné, ze k nejvice chybam dochéazi pti zaméné pozadi za osobni automobil, dale
také pri nedetekovani osobniho automobilu, motocyklu a nakladniho automobilu
na testovanych snimecich. Castou chybou je taktéz zdména sanitky za nakladni au-
tomobil, tato chyba mohla byt zptisobena podobnym provedenim karoserie u obou
objektii. Pri¢inou tohoto problému se jevi nekvalitni datova sada, kdy jsou jednotlivé
snimky rozdilné anotovany. Na c¢asti anotovanych snimkt nejsou vytvoreny labely

pro objekty v pozadi, kdyz tyto neanotované objekty model spravné detekuje, je
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detekce vyhodnocena jako mylna. Mezi dalsi problémy s pouzitou datovou sadou se
radi, ze datova sada obsahuje nejen obrazky skutecnych vozidel, ale také obrazky
napt. hracek, které jsou anotovany jako vozidla. Problematicka je i tfida nakladni
automobil, do které byly autory datové mnoziny anotovany mimo nakladnich auto-
mobilil také osobni automobily s provedenim karoserie pick-up, které rozhodné do
této tridy nepatii. V ramci feseni diplomové préace byla za icelem odstranéni téchto
problémi vytvorena vlastni datova sada ze zabéru dopravni komunikace s tiidami:
osobni automobil, autobus, dodavkovy automobil, motocykl a kamion. Jasné rozdé-

leni objekti do tTid a korektni anotace snimkti eliminuje nedostatky tohoto datasetu.
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Motorcycle

0.17 0.01 0.33 0.11

Truck
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0.20 0.29 0.33

background FN

Ambulance Bus Car Motorcycle Truck background FP
True

Obr. 4.17: Matice zamén — datova mnozina Roboflow Vehicles.

4.7.2 Vlastni datova mnozina

7 prubéhu a vysledkt trénovani je patrné, ze natrénovany model YOLOv5m dosa-

huje mirné vyssi hodnoty mAP a preciznosti na valida¢ni sadé dat nez mensi model
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YOLOvV5s, ktery dosahuje vyssi tplnosti.

Vysledky testovani jsou zcela odlisné od vyslednych hodnot sledovanych met-
rik pribéhu trénovani. Model YOLOv5s dosahl oproti pivodni hodnoté mAP 0,956
pouze 0,790. Veskeré sledované metriky tspésnosti detekce dosahly na testovaci mno-
ziné nizsich hodnot oproti mnoziné valida¢ni pro oba natrénované modely. Vysledky
testovani modelu YOLOv5m zaznamenaly jesté razantnéjsi pokles az na mAP 0,432,
pricemz objektova trida kamion nebyla v testovaci sadé dat vibec detekovana.

Vlastni datovd mnozina trpi nadmérnym zastoupenim objektové ttidy osobni au-
tomobil, podobné jako tomu je u verejné pristupné datové sady Roboflow Vehicles.
Tento fakt se projevil zejména u modelu YOLOv5m, kdy vétsina detekovanych ob-
jektt byla mylné klasifikovana jako osobni automobil viz obrazek [4.18|

Obr. 4.18: Ukéazka detekce natrénovaného modelu YOLOv5Sm na testovaci sadé.

Dalsim faktorem, ktery negativné ovlivnil detekci na testovaci mnoziné, je zpu-
sob, kterym webova aplikace Roboflow rozdélila anotované snimky mezi validac¢ni
a trénovaci sadu. Data byla rozdélena v poméru 70 % na trénovaci a 30 % na vali-
dacéni ¢ast. Snimky vznikly anotaci videi, poradi snimkt nahranych do aplikace od-
povidalo poradi ve videosekvenci. Trajektorie konkrétniho sledovaného vozidla tak
byla pritazena jak do skupiny pro trénovani, tak do validac¢ni ¢asti. Vyskyt snimkiu
stejného vozidla v obou skupinéach zpusobil mimo jiné i nizky pocet epoch potrebny
k natrénovani modelu. Natrénovany model se tudiz naucil priméarné detekovat pouze
vozidla, ktera byla obsazena v trénovaci a validacni sadé. Tento negativni efekt je
mozné pozorovat na vysledcich detekce za pouziti testovacich dat pro oba natréno-

vané modely.
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4.7.3 Rozsirena datova mnozina

Vysledky trénovani modeli YOLOvbm a YOLOv5s na rozsitené datové mnoziné
dopadly opacné nez za pouziti vlastni datové mnoziny. Z grafu a je
mozné vycist, Zze az na srovnatelnou preciznost dosahl mensi model YOLOv5s vyssi
uplnosti predikce a hodnoty mAP.

Vysledky testovani nedosahuji u sledovanych metrik tak vysokych hodnot jako
u trénovani, avsak oproti vlastni datové sadé nedochazi k tak vyraznému poklesu viz
tabulky [4.7] [4.8] [£.9] a Oba natrénované modely doséhly srovnatelnych vysledku
mAP (YOLOv5s 0,836, YOLOv5m 0,834) a preciznosti (YOLOv5s 0,769, YOLOv5m
0,745), z hlediska tplnosti predikce docilil lepsiho vysledku model YOLOv5s.

Podobné jako u vlastni datové mnoziny bylo rozdéleni anotovanych snimkt pro-
vedeno za pomoci webové aplikace Roboflow, zastoupeni jednotlivych objektovych
trid taktéz neni vyvazené. Dusledky téchto vlastnosti byly popsany vyse v sekci
[4.7.2] Motivaci k vytvoreni rozsifené datové sady bylo zjistit, zda-li vétsi vyvaze-
nost objektovych tiid spolu s pouzitymi snimky vozidel z internetu dokéazi pozitivné
ovlivnit schopnost detekce vozidel v obraze. Kazdy nové pridany snimek zachycoval
origindlni, drive nepouzité vozidlo (pfipadné vozidla). Toto rozsifeni trénovaci a va-
lida¢ni sady dat o rlizné netotoznd vozidla ¢astecné omezilo negativni vliv nevhod-
ného rozdéleni snimka pomoci webové aplikace Roboflow. Nevyhodou rozsitujicich
snimkt z internetu je, ze thel zdbéru neni totozny jako z dopravni kamery, a tudiz
se tato vlastnost miize negativné projevit pii detekci na testovaci sadé dat. I pres
zminénd negativa je mozné pozorovat, ze oproti modelim natrénovanym na vlastni
datové mnoziné doslo k vyraznému zlepseni vysledkt detekce na testovaci sadé dat
u obou trénovanych modeli. Na zdkladé vysledku testovani bylo jasné, Ze je treba
snimky mezi jednotlivé ¢asti korektné rozlozit. Dalsim nutnym krokem bylo takové

rozsiteni datové sady, aby bylo docileno vyvazenosti objektovych tiid.

4.7.4 Finalni datova mnozina

Finalni datova mnozina byla vytvorena na zakladé vysledkii predchozich experi-
mentl. Problém s nevyvazenymi objektovymi tfidami byl vyfesen vhodnym rozsite-
nim datové sady. Veskeré obrazky z internetu byly nahrazeny vlastnimi sesbiranymi
daty. Toto nahrazeni bylo provedeno za ucelem predejiti moznych negativnich du-
sledki, zptsobenych pouzitim snimkt z jinych 1hld, nez vozidla sniméa dopravni
kamera. Vyjma trénovani modeld YOLOv5s a YOLOv5m na finalni datové mnoziné
s originalnim rozliSenim 1280 x 720 pixell, byly provedeny experimenty s redukova-
nym rozlisSenim 864 x 476 pixelt. Toto zredukované rozliseni umoznilo zvysit hodnotu
parametru batch. Cilem téchto bylo zjistit, ktera z pouzitych metod dosahne nejlep-

sich vysledkti detekce vozidel.
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Z prubéhu graft [4.11], [4.12] a [4.13] je mozné vycist, Ze lepSich vysledki trénovani
modelu YOLOv5s bylo dosazeno za pouziti datové sady s origindlnim rozliSenim a

nizsi hodnotou batch. Souhlasny trend priibéhu trénovani je mozné pozorovat i u
vétsiho modelu YOLOvSm viz [4.14] [A.15] a [4.16]
Vysledky detekce na testovaci mnoziné za pouziti finalni datové sady zazna-

menaly doposud nejvyssi hodnoty vSech sledovanych metrik. VSechny experimenty
dosahly mAP alespon 0,99.

7 dvojce trénovanych modeli YOLOv5s dopadl po testovani lépe model tréno-
vany na datové sadé s redukovanym rozlisSenim 864 x 476 pixel. Tento model docilil
mAP 0,993, preciznosti 0,958 a tiplnosti odhadu detekce 0,974.
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noty vsech sledovanych metrik u zadné z objektovych tiid neklesly pod hodnotu
0,93. Celkové model dosahl mAP 0,995, preciznosti 0,995 a tuplnosti odhadu de-
tekce 0,986. Z matice zdmén na obrazku [4.19]je zfejmé, Ze dochdzi k velmi nizkému

vyskytu mylné detekce, nejcastéji doslo k zaméné kamionu za pozadi.
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Zavér

Cilem této diplomové prace bylo seznamit se s technikami konvolu¢nich neuronovych
siti a problematikou detekce objekti v obraze, dalsim cilem préace bylo zpracovani
aktudlniho stavu védy a techniky v této oblasti. Z oblasti praktické ¢asti bylo kladeno
za cil navrzeni neuronové sité nebo vyuziti jiz existujicich predtrénovanych model,
které budou zpracovavat data z video zaznamu. Pripadné vyuzité existujici modely
je nutné dotrénovat na sesbirané datové mnoziné.

Prvni kapitola obsahuje popis umélych neuronovych siti, pozornost je vénovana
jejich zakladnim stavebnim prvkiam, néasledné jsou v kapitole popsany konvoluéni
neuronové sité. Popis konvolu¢nich neuronovych siti je zaméfen predevsim na jejich
architekturu a typy vrstev.

V druhé kapitole bylo provedeno zmapovani aktualniho stavu védy a techniky
v oblasti detekce objektt ve videu. V kapitole byly popsany nejpopularnéjsi detekéni
systémy a architektury. Zvlastni pozornost byla vénovana algoritmtim YOLO, které
byly pouzity pro vypracovani praktické ¢asti prace.

V praktické casti prace byly pro detekci objektii ve videu vyuzity dva nejmensi
modely YOLOv5s a YOLOv5m. Pro prvotni experimenty trénovani byla pouzita ve-
fejné pristupnd datova sadu Roboflow Vehicles-Openlmages, ktera obsahuje pouze
627 obrazki, anotovanych do 5 kategorii (osobni automobil, autobus, motocykl, na-
kladni automobil a sanitni viz.). Jednotlivé tridy nejsou v datové mnoziné zastou-
peny rovnomérné, nadmérné zastoupena je tiida osobni automobil. Dale v této casti
byla vytvorena vlastni datova sada ¢itajici 1650 snimku rozdélenych do trid: osobni
automobil, autobus, motocykl, nakladni automobil a dodavkovy automobil. Pro sbér
dat byl pouzit digitalni fotoaparat Nikon D3100 pripevnény na stativ. Vlastni datova
sada podobné jako verejné pristupna datova sadu Roboflow Vehicles-Openlmages
trpi nevyvazenosti objektovych tiid, kdy je nadmérné zastoupena tiida osobni au-
tomobil. Snahou zjistit, zda-li vétsi vyvazenost objektovych tiid spolu s pouzitymi
snimky vozidel z internetu dokazi pozitivné ovlivnit schopnost detekce vozidel v ob-
raze vznikla rozsitena datova sada. Rozsitena datova sada obsahuje oproti ptivodni
vlastni datové mnoziné snimky nedostatecné zastoupenych objektovych tiid staze-
nych z internetu. Poslednim pouzitym datasetem je finalni datova mnozina, ktery
eliminovala problém s nevyvazenymi objektovymi tiidami vhodnym rozsitenim da-
tové sady. Veskeré obrazky z internetu byly nahrazeny vlastnimi sesbiranymi daty.
Celkové finalni datova sada ¢ita 5404 snimkii a 6467 anotovanych objektii.

V posledni kapitole byly diskutovany pribéhy trénovani detektoru YOLOvV5 a do-
sazené vysledky pri pouziti verejné dostupné datové sady Roboflow Vehicles a vy-
tvorenych vlastnich datovych mnozin.

Natrénovany model YOLOvV5s za pouziti datové mnoziny Roboflow Vehicles do-
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sahl na testovaci datové sadé nizké hodnoty mAP 0,740, preciznosti 0,722 a tplnosti
predikce 0,688. Z matice zamén je patrné, ze k nejvice chybam dochazi pti zaméné
pozadi za osobni automobil a pfi nedetekovani osobniho automobilu na testova-
nych snimcich. Jednou z pricin problému nizké tspésnosti detekce vozidel se jevi
Spatna anotace obrazkil, datova sada obsahuje nejen fotky skuteénych dopravnich
prostiedki, ale také hracek. U ¢asti anotovanych snimkii nejsou vytvotreny labely
pro objekty v pozadi, kdyz tyto neanotované objekty model spravné detekuje je de-
tekce vyhodnocena jako mylné. Dalsi pri¢inou neuspokojivych dosazenych vysledku
je pouziti velmi malé datové sady.

Prvni verze vlastni vytvorené datové sady trpéla podobné jako datova mnozina
Roboflow Vehicles nevyvazenosti objektovych tiid. Dalsim faktorem, ktery negativné
ovlivnil detekci na testovaci mnoziné byl nespravny zptsob, kterym webova aplikace
Roboflow rozdélila anotované snimky mezi trénovaci a valida¢ni sadu dat. Nejlepsiho
vysledku pii uziti prvotni verze vlastniho datové sady dosdhl natrénovany model
YOLOvV), obdobné jako u datasetu Roboflow Vehicles se jedna o nizké hodnoty,
konkrétné mAP 0,790, preciznost 0,628 a tuplnost predikce 0,825.

Za tucelem zjisténi, zda-li vétsi vyvazenost objektovych tiid dokaze pozitivné
ovlivnit schopnost detekce vozidel v obraze byla prvotni verze datové mnoziny rozsi-
fena o snimky z internetu. Tento predpoklad se potvrdil. Nejlépe natrénovany model
YOLOv5s dosahl mAP 0,836, preciznosti 0,769 a tuplnosti predikce 0,872.

Na zaklakdé predchozich zjisténi byla vytvorena findlni verze datové mnoziny.
Vhodnym rozsitenim byl eliminovan problém nevyvazenych objektovych trid. Ves-
keré obrazky z internetu byly nahrazeny vlastnimi sesbhiranymi daty. Byly provadény
experimenty trénovani YOLOvbs a YOLOvHm, dalsim zkoumanym aspektem bylo
pouziti snimki s redukovanym rozlisenim. Nejlepsiho vysledku docilil natrénovany
model YOLOvbm za pouziti snimkt o rozliseni 1280 x 720 pixelt. Natrénovany mo-
del dosahl mAP 0,995, preciznosti 0,995 a uplnosti odhadu detekce 0,986. Z matice
zameén je ziejmé, ze dochazi k minimalnimu vyskytu mylné detekce.

Detekce objektti byla vyzkouSena i na videu z dopravni kamery snimajici rusnou
svételnou krizovatku. Video o rozliseni 1280 x 720 pixeli bylo na GPU Nvidia RTX
2070 Super zpracovano rychlosti 44,87 FPS, tim bylo dokazano, Ze na pouzitém
hardwaru je model mozné provozovat v redlném case pro videa o rozliseni 1280 x 720

pixelt.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

AF

Al

AP
ASPP
CLI
CNN
CVAT
FAIR
FPS
GPU
HD
IoU
mAP
R-CNN
ReLU
RFB
Rol
RPN
Seq-NMS
SPP
SSD

YOLO

Aktivacéni funkce

Artificial Intelligence

Average Precision

Atrous Spatial Pyramid Pooling
Command Line Interface
Convolution Neural Network
Computer Vision Annotation Tool
Facebook AI Research

Frames Per Second

Graphics processing unit

High Definition

Intersection over Union

Mean Average Precision

Region Based Convolutional Neural Networks
Rectified Linear Unit

Receptive Field Block

Region of Interest

Region Proposal Network
Spatial Pyramid Pooling
Spatial Pyramid Pooling

Single Shot Multibox Detector)

You Only Look Once
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5 Obsah prilozeného DVD

Vsechny datové mnoziny pouzité v ramci diplomové prace se nachazi v adresari Da-
tasets. Naklonovany GitHub repozitat YOLOvV5 je umistén ve slozce Yolovh. Repozi-
tar obsahuje vSechny pythonovské skripty, konfiguracni soubory, vysledky trénovani
a testovani. Veskeré vysledné vahy trénovani YOLO pro vSechny experimenty jsou

k nalezeni v adresari Weights. Zakladni struktura soubori je zapsana nize.

PP kotenovy adresar prilozeného DVD
| DatasSel S .ttt e e e adresar s pouzitymi datasety
Roboflow
Vehicles_final
Vehicles_v1
Vehicles_v2
L Y0LOVE ettt e stazeny GitHub repozitat YOLOv5
L WeightS . ottt e vysledné vahy trénovani YOLO
Roboflow_YOLOv5s.pt
Vehicles_final_864x486_YOLOvbm.pt
Vehicles_final_864x486_YOLOv5s.pt
Vehicles_final_1280x720_YOLOv5m.pt
Vehicles_final_1280x720_YOLOv5s.pt
Vehicles_v1_YOLOvbm.pt
Vehicles_v1_YOLOv5s.pt
Vehicles_v2_YOLOv5m.pt
Vehicles_v2_YOLOv5s.pt
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