VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA STROJNIHO INZENYRSTVI

FACULTY OF MECHANICAL ENGINEERING

USTAV AUTOMATIZACE A INFORMATIKY

INSTITUTE OF AUTOMATION AND COMPUTER SCIENCE

IDENTIFIKACE UCASTNIKU SILNICNIHO PROVOZU POMOCI
METOD HLUBOKEHO UCENI

IDENTIFICATION OF ROAD USERS USING DEEP LEARNING METHODS

DIPLOMOVA PRACE

MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. Marek Provaznik
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. Jakub Kiidela, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2022






VYSOKE UCENI FAKULTA
I TECHNICKE STROJNIHO

VBRNE INZENYRSTVI

Zadani diplomové prace

Ustav: Ustav automatizace a informatiky
Student: Bc. Marek Provaznik

Studijni program: Aplikovana informatika a fizeni
Studijni obor: bez specializace

Vedouci prace: Ing. Jakub Kadela, Ph.D.
Akademicky rok: 2021/22

Reditel Gstavu Vam vsouladu se zakonem ¢&.111/1998 o vysokych $kolach ase Studijnim
a zkuSebnim fadem VUT v Brné ur€uje nasledujici t¢éma diplomové prace:

Identifikace ucastniku silniéniho provozu pomoci metod hlubokého
u€eni

Stru¢na charakteristika problematiky ukolu:

Hluboké uceni a pouziti hlubokych neuronovych siti je jednim z aktudlné nejpouzivanéjSich
pristupll pro detekci objektl.

Student se seznami s problematikou aplikace téchto metod na identifikaci Uc¢astnikd silniéniho
provozu. Soulasti prace pak bude rozbor pouzivanych metodologii a implementace vhodného
pristupu.

Cile diplomové prace:

Rozbor Glohy identifikace u¢astniki silniéniho provozu.

ReSerSe pouzivanych pfistupl a algoritmi z oblasti hlubokého ucéeni.
Identifikace a rozbor vhodné datové sady.

Vybér vhodného optimalizaéniho algoritmu.

Implementace, verifikace a zhodnoceni vybrané metody.

Seznam doporucené literatury:

REDMON, J., FARHADI, A. Yolov3: An incremental improvement. arXiv preprint
arXiv:1804.02767, 2018.

LECUN, Y., BENGIO, Y., HINTON, G. Deep learning. Nature 521.7553, pp. 436-444, 2015.

GOODFELLOW, 1., BENGIO, Y., COURVILLE, A. Deep learning. MIT press, 2016.

Fakulta strojniho inZenyrstvi, Vysoké uceni technické v Brné / Technicka 2896/2 / 616 69 / Brno






ABSTRAKT

Tato prace se vénuje resersi algoritmti hlubokych konvoluénich neuronovych siti
pro detekci objektti a jejich uceni z dataseti. Po obecném prehledu se blize zabyva
algoritmem Yolo. V praktické ¢asti jsou rozebrany pouzité technologie, implementace

tohoto algoritmu, pouzité datové sady a ucici strategie.

ABSTRACT

This work is devoted to research of deep convolutional neural neural networks for
object detection and datasets. It is focused on Yolo algorithm. The practival part
discusses used technologies, implementation of Yolo algorithm, datasets and learning

strategies.
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1 UVOD

Pocitacové vidéni je proces ziskavani informaci z fotek nebo videi, kterych je v sou-
casné dobé velmi mnoho volné pristupnych na internetu. Se stale zdokonalujicimi se
technologiemi jsou zarizeni levnéjsi a dostupnéjsi nez kdy diiv. Témér kazdy mobilni
telefon ma v soucasnosti pomérné kvalitni fotoaparat. Porizovani digitalniho obrazu
je nedestruktivni, jednoduchy a levny proces. Pocitacové vidéni je obor se Sirokym
zameérenim a velkou perspektivou.

V soucasnosti je vyvoj systému pocitacového vidéni v pozoruhodném stadiu.
Koncept jako takovy existuje uz od sSedesatych let 20. stoleti, ale az s prichodem
vykonné vypocetni techniky posledni dekady se vyvinul do pouzitelné podoby. Témeér
kazdy den se setkavame s aplikacemi pocitacového vidéni a do budoucna se da
ocekavat stéle frekventovanéjsi nasazovani takovych systémi do praxe [9].

Jedna ze zajimavych aplikaci je napriklad rekonstrukce 3D scény ze série
fotek jdoucich bezprostfedné za sebou. V [39] byl v roce 2006 pfedstaven systém,
ktery diky hledani podobnosti v obraze vytvoril virtualni 3D model Baziliky svatého
Petra pouze z fotek stazenych z internetu. Detekce objekti je dilezitou soucasti
pocitacového vidéni, ma Siroké pole uplatnéni od vyrobniho primyslu, autonomnich
vozidel a mediciny az po zpracovani osobnich dat uzivatell, spionaz nebo aplikace
ve vojenskych systémech [9].

V dnesni dobé je doprava lidi a zbozi klicova pro udrzeni chodu ekonomiky
a spolecnosti jako takové. Automobilni doprava je pateri narodniho hospodarstvi.
Zajistuje osobni prepravdu, dopravu artikli do obchodt, vyrobnich podnikt a dal-
Sich. S rostoucim pocétem automobilii jsou stale castéjsi dopravni zacpy hlavné ve
frekventovanych hodinach ve velkych méstech. Systém vytvoteny lidmi pro udrzeni
radu na silnicich prestava byt efektivni, i pii dodrzeni vSech pravidel silni¢niho pro-
vozu je maximalni prutok aut krizovatkami omezen. Autonomni vozidla by diky
vzajemné komunikaci mohla tento problém vyftesit, je vsak nezbytné nejprve zajistit
bezpecnost vsech tcastnikl silniéniho provozu. Systém identifikace téchto ucast-
nikt poskytne autonomnim vozidliim informaci o jejich poloze a s tim i moznost
adekvatné reagovat.

V této praci je zpracovana reserse ruznych zpusobu pro detekci objektu a pri-
slusenstvi. Je predstaven systém detekce potencialnich tic¢astniki silniéniho provozu,

ktery je zalozeny na neuronovych sitich a hlubokém uceni.
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2 Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni je interdisciplinarni védni obor, ktery se zabyva vyvojem metod
a technik slouzicich k extrakeci konkrétnich informaci z obsahu digitalnich fotografii
a videi. Problémy pocitacového vidéni jsou mnohdy snadno Tesitelné az trivialni pro
lidi, dokonce i pro malé déti. Pro stroje jsou vsak problémy pocitacového vidéni
nelehkou tulohou, ktera je v poslednich letech predmétem zajmu ¢im dal vétsiho
poctu studif a vyzkumu [5].

Lidé vnimaji elektromagnetické zareni v takzvaném viditelném spektru. Toto
zareni dopadd skrze cocku na sitnici lidského oka. Diky dvéma oc¢im je mozné vy-
tvaret viem tfidimenzionalniho svéta. Lidé diky svému zraku, pokud je ze zdravotni
stranky v poradku, dokazou snadno pochopit a popsat prostiedi, ve kterém se na-
chazi. V mnoha pripadech je mozné diky lidskému zraku velice snadno rozpoznat
jednotlivé objekty, odlisit popredi od pozadi. Odbornici se po nékolik dekad snazi
pochopit, jak funguje systém lidského zraku, porad je vsak v této oblasti mnoho
otazek nezodpovézenych [42].

Vyzkumnici specializujici se na oblast pocitacového vidéni vyvijeji systémy
podobné lidskému zraku, které jsou schopny diky kamere nebo fotoaparatu zachytit
scénu v podobé digitalniho obrazu. Soucasné technologie umoznuji diky matematice
a sofistikovanému softwaru napriklad na zakladé dostatecné velkého souboru dat
spocitat presny 3D model realné scény, detekovat objekty a urcit konkrétni hranici
mezi nimi, sledovat objekt pohybujici se v komplexnim prostiedi nebo dokonce roz-
poznat konkrétni osoby podle jejich oblicejii a také identifikovat ticastniky silni¢niho

provozu pomoci metod hlubokého uceni [42)].

2.1 Technologické naroky pocitacového vidéni

V [9] autor popisuje pocitacové vidéni jako obor, ktery pouziva statistické metody
k rozklicovani informace z dat pomoci modelt vytvorenych na zakladé geometrie,
fyziky a teorie uceni. Tato disciplina vyzaduje znalosti nékolika technologii, bez
kterych by nebylo mozné poridit data nebo z nich nésledné extrahovat potrebné
informace:
1) Porozuméni kameram/fotoaparatim a fyzickému procesu potizovani videi a fo-
tografii
2) Ziskani informace z hodnot jednotlivych pixela
3) Zkombinovani extrahovanych informaci z jednotlivych fotografii a utvoreni
celku
4) Seskupovani pixeli do skupin za tcelem odvozovani tvaru

5) Rozpoznavani objektu na zédkladé geometrického tvaru nebo pravdépodobnosti

17
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2.2

Aplikace pocitacového vidéni

Pocitacové vidéni jako takové ma Sirokou skalu uplatnéni. V [9] je autor rozdéluje na

aplikace starsiho typu jako je navigace mobilnich roboti, inspekce ve vyrobé a v prii-

myslu obecné, zpracovani satelitnich snimkt, Spionaz a jiné vojenské aplikace. Déle

zminuje aplikace novéjsiho typu, mezi které radi interakci pocitach s lidmi, vyhleda-

vani obrazku v digitdlnich knihovnach, analyzu lékaiskych snimkt nebo realistické

vykreslovani umélych scén v pocitacové grafice. Z [42] je prevzat prehled nékolika

dalsich aplikact:

18

Optické rozpoznavani znakia (OCR): konvertovani textu z tisténé do elek-
tronické podoby pro vystupy z laserovych, inkoustovych a jehlickovych tiskaren
nebo také knihtisku. Automatické rozpoznavani poznavacich znacek automo-
bilt.

Inspekce: rychlé a spolehliva inspekce dilti ve vyrobé k zajisténi kvality diky
stereo kameram a specidlnimu osvétleni. Hledani defektt pomoci X-ray detek-
toru.

Vytvareni 3D modela: plné automatizovana tvorba 3D modeli z leteckych
snimkt. Rekonstrukce 3D scény z fotografii, videii, souradnic kamery. Robo-
tické sbirani nahodné na sobé umisténych dilt v libovolné krabici diky stereo
kamefe (napiiklad brnénska firma Sanezoo [38]).

Autonomni vozidla: detekce neocekavanych objektu jako jsou lidé na vo-
zovee za podminek, kdy radary a lidary nejsou funkéni. Parkovaci asistent,
kamerové systémy s tthlem vidéni 360° - aplikace transformaci, zobrazeni okoli
vozidla "shora'(naptiklad firmy Mercedes Benz, Tesla).

Zabavni prumysl: CGI (computer-generated imagery) slouceni pocitacem
vygenerovaného obsahu s natoc¢enym videem diky sledovani funkénich bodt.
Pouzito napiiklad pii natdceni filmu Hobit (drak Smak).

Monitorovani: sledovani vetrelcti jako soucast bezpecnostniho systému stie-
zenych objekti. Analyza provozu na dalnici, méreni rychlosti jedoucich aut
v obcich. Monitorovani bazént kvili tonoucim se plavctm.

Rozpoznavani otiskd prsti a biometrickd zarizeni: automatickd auten-
tifikace pro udéleni pristupu do mobilnich telefontt nebo pocitaci na zakladé
systému rozpoznavani obliceji, forenzni analyza.

Stabilizace videi: vyuzivani odhadt pohybu v roztfeseném videu za tcelem
stabilizace/odstranéni tiesu.

Meéreni mechanickych vlastnosti materiala: extensometry k méreni zmén
rozméru materidlu a vypoctu napéti. 2D a 3D DIC (digital image correlation)
systémy pro analyzu namahani (napiiklad brnénskd firma Xsight [45]).
Medicina: technologie pocitacového vidéni a hlubokého uceni nachézi uplat-

néni v medicinskych oborech jako je kardiologie (monitorovani dat z ultra-
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zvuku a echokardiogramu u akutnich pripadu), patologie (vizualni inspekce
vzorki pod mikroskopem), dermatologie (klasifikace zhoubné a nezhoubné
kozni 1éze) [8], detekce diabetické retinopatie (soutéz o nejlepsi model na Kag-
gle [19]).
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3 Hluboké uceni

Hluboké uc¢eni umoziiuje vypocetnim modelim (neuronovym sitim) slozenym z mnoha
vypocetnich vrstev naucit se uréitou reprezentaci dat s vice irovnémi abstrakci. Me-
tody hlubokého uceni rapidné zlepsily soucasné technologie v oblasti rozpoznavani
feci, vizualnich objekt, detekce objektll a mnoho dalsich. Pomoci algoritmu zpét-
ného Sireni (backpropagation) neuronové sité méni své vnitini parametry tak, aby
minimalizovaly chybu. Hluboké konvoluc¢ni sité prinesly prilom ve zpracovani ob-
razki, videl, zvuku a rekuretni sité v oblasti sekvencnich data jako je tex nebo
fec [22].

Konvencni techniky strojového uceni byly limitovany ve své schopnosti zpra-
covat surova data jako jsou jednotlivé hodnoty pixela fotografie. Pro praci s takovymi
daty je pouzivan matematicky model zvany extraktor priznaki, ktery dokaze z dat
vypocitat vhodnou reprezentaci nebo vektor priznaki (feature vector). Z téchto pii-
znakl pak dalsi subsystém jako je naptiklad klasifikator dokaze detekovat vzory ve
vstupu. Do nedavné doby zkonstruovani takového systému vyzadovalo peclivou in-
zenyrskou praci a vysokou droven expertiz, dnes se stroje z velkého mnozstvi dat

mohou samy naucit extrahovat priznaky potiebné k detekci nebo klasifikaci [22].

3.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvolué¢ni sité jsou navrzeny tak, aby dokazaly zpracovat data v podobé vektoru
nebo vicerozmérnych poli, naptiklad barevny obrazek obsahujici hodnoty pixel
ve tfech barevnych kandlech (RGB). Mnoho dat je reprezentovano v podobé vek-
tort/poli [22]:
o 1D: signaly, sekvence (véetné jazyk)
e 2D: obrazky, audio spektrogramy
e 3D: videa, 3D modely
Architektura obecné konvolu¢ni sité (obrazek 1) je usporadana do vrstev,
z nichz prvnich nékolik je jsou konvolucni a pooling vrstvy. Vystup z téchto vrstev
byva ¢asto prepocitdvan aktivaéni funkei (naptikald softmaz nebo relu). Pooling
vrstvy obecné funguji jako ramecek o velikosti N x N pixela, ktery prejizdi pres
fotografii a z hodnot pixelil, které pravé prekryva vypocita vystup. Tento vystup je
pak dale zpracovavan. Priiklady zakladnich pooling vrstev [22]:
o Max-pooling: vystup vrstvy je maximalni hodnota v ramecku
» Average-pooling: vystupem je stfedni hodnota ¢isel v ramecku
Obvykle se pouzivaji konvoluc¢ni bloky tvorené z konvolu¢ni vrstvy, aktivacni
funkce a pooling vrstvy. Klasifika¢ni sité mivaji nékolik takovychto blokl fazenych

za sebou, vystup z nich jsou extrahované priznaky, které zpracovavaji plné propojené

21
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vrstvy. Zpétné siteni gradientu v konvolucnich sitich funguje totozné jako u klasic-
kych, plné propojenych neuronovych siti, coz umoznuje ménit hodnoty konvoluénich

filtria. Tento proces je nazyvan ucenim [22].

B i R
Convelutions and Rel U

AT S A e & S A e & e 8 AT O E e e e e T A e O A e & B

"”’f"’"M- - - - LT A

Conveolutians and RelU
/ LT - M L LT L L A&

4 4 A

Convelutions and RelU

Obr. 1: Ukéazka konvolucéni neuronové sité. Ve spodni vrstvé obrazku lze vidét
vstupni fotografii se tfemi barevnymi kanaly. Horizontélni vrstvy reprezentuji vy-
stupy jednotlivych vrstev sité. Kazdy ctvercovity obrazek ve vrstvé je vektor pri-
zaki [22].

3.2 Funkce

V této kapitole budou struéné uvedeny nékteré typy funkci pouzivané pro hluboké

uceni. Pozornost bude soustfedéna hlavné na funkce relevantni k praci.

3.2.1 Softmax

Softmaz (rovnice (1)) je ¢asto vyuzivand funkce v poslednich vrstvach klasifikacnich
siti. Na vstupu prijimé vektor ¢isel € R a na vystupu déva z € [0, 1], suma vsech
¢isel vystupniho vektoru je rovna jedné, a proto je vhodné vyuzit funkci pro prepocet

vystupt sité na hdonoty reprezentujici pravdépodobnost [14].

T

e

(1)

softmax(z); = W

3.2.2 Sigmoida

V hlubokém uceni je pouzivana specialni verze logistické funkce zvana sigmoida
(rovnice (2)) [21].

(2)
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3.2.3 RelLu

ReLu (Rectified Linear Units) (rovnice (3)) je nelinedarni funkce Casto pouzivana
jako aktivacni funkce v konvolu¢nich neuronovych sitich. Podle autora v [21] je
neuronova sit s ReLu aktiva¢ni funkci mnohonasobné rychleji natrénovana, nez pri
vyuziti sigmoidy.

f(z) = max(0, z) (3)

3.2.4 Leaky ReLu

Leaky ReLu (rovnice (4)) je vylepsenim ReLu. Sité vyuzivajici tuto funkci byvaji
méné nachylné k problému mizejiciho gradientu. Konstanta a je volitelnd (ptred tré-

novanim), napiiklad v [33] autofi zvolili hodnotu a = 0, 1.

o) = r prox >0 )

axr ostatni

e a je volitelny parametr udavajici skon ktivky v zaporné ¢asti osy x

3.3 Rezidualni bloky

Hluboké neuronové sité se skladaji z nékolika milionti parametri, a proto je obtizné
je natrénovat. V [16] autofi predstavuji tzv. rezidudini blok, ktery umoziuje vytvaret
a trénovat hlubsi site.

Autori adresuji problém trénovani hlubokych neuronovych siti, kdy s rostouci
hloubkou sité prestava rist dosahovana presnost a v urc¢itém bodé zacéne dokonce
klesat [16].

Pokud by existovaly dvé stejné sité a na jednu z nich byly pridany dalsi
vrstvy, které by jen mapovaly vystupni hodnoty spoleéné ¢asti, vznikne hlubsi sit se
stejnou presnosti. Hlubsi sit by tedy méla mit schopnost byt méné nebo minimélné
stejné chybna jako méléi. V [16] byl tento problém vyfesen navrhem tzv. rezidudlniho

bloku, jeho schéma je na obrazku 2.

X
A 4
weight layer
]—“(X) J relu -
weight layer identity
Flx) +x

Obr. 2: Schéma rezidualniho bloku [16].
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Rovnice (5) popisuje rezidualni blok:
y=FxAWi}) += (5)

o 1z vstupni vektor bloku
e y vystupni vektor bloku
o Fl(x,{W;}) je funkce reprezentujici vystup rezidudlniho bloku

60 e e e 60H}

LR e e 50)
= 0 - - — - — g - z 40
E E
= % 34-layer =
A Ve e AR n A
L e 30
plain-18 ResNet-18 A AN AN AR,
=plain-34 i = ResNet-34 34-layer
W L L L 1 () T L L L h
2(!1] 10 20 30 40 i) ‘Jﬂ 10 20 k(i 40 50
iter, (led) iter. (led)

Obr. 3: Srovnéni rezidualni a klasické konvoluéni sité na datasetu ImageNet [16].

Obrézek 3 znazornuje rozdil v trénovaci i valida¢ni chybé pro dvé rtizné hlu-
boké sité, kazda hloubka je sestavena s i bez rezidualnich blokl. Tenké ktivky repre-
zentuji trénovaci chybu, tlusté validacni. V levém grafu lze vidét prubéh trénovani
klasickych siti, hlubsi sit (34 vrstev) dosahuje v daném intervalu horsich vysledku
(28,54%) nez sit s 18 vrstvami (27,94%). Sité s rezidudlnimi bloky dosahuji lep-
sich vysledku. Rezidualni sit s 18 vrstvami dosahla validacni chyby 27, 88%, zatimco
hlubsi sit 25,03% [16].

3.4 Batch normalizace

Jeden z duvodu, pro¢ je trénovani hlubokych neuronovych siti obtizné, je ménici
se rozdéleni vstupu kazdé z vrstev (navic se pfi trénovani méni i parametry sité).
Tento fakt vyzaduje nizsi koeficient uceni (learning rate), lepsi inicializaci vah, také
ztézuje uceni siti pouzivajicich aktivaéni funkce s nasycenim (naptiklad ReLu). Tento
problém je v [18] nazyvan vnitrni posun kovarace (internal covariate shift).

Autorti v [18] navrhli metodu normalizace zvanou Batch Normalization, kterd
fesi vyse zminény problém, miize byt soucasti architektury sité jako jedna z vrstev
a rapidné zvysuje rychlost tréninku hlubokych neuronovych siti.

V rovnici (6) je vztah popisujici normalizaci vstupniho n-dimenzionélniho
vektoru x = (2 ..., x™) [18]:

k k
L o — B[] .
Var(z®] + €
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e 1z je vstupni vektor
e 7 je znormalizovany vystupni vektor
« E[z®)] stfedni hodnota batche

o Var[z®] variance batche

¢ konstanta zajistujici numerickou stabilitu (obvykle malé ¢islo jako 107)
Autori dale zminuji, ze znormalizovat vstup vrstvy muze zménit jeji reprezen-
funkce pouze na jeji linearni ¢ast. Jako feseni byly pridany dva parametry zajistujici,

ze vystup se muze rovnat vstupu (pii konkrétnich hodnotach) [18].

Y8 = )58 4 g(k) (7)

o 7 vihy - nauéitelny parametr
« % bias - nauditelny parametr
o y®) vystup Batch Normalization vrstvy
Pokud budou v rovnici (6) parametry v*) = /Var[z®] + ¢ a g*) = E[z®)],
bude vystup vrstvy totozny s jejim vstupem. Pokud by tedy bylo optimélni, aby
Batch Normalization vrstva plnila funkci identity, je mozné toho timto zptisobem
dosahnout [18].
Metoda normalizace batche umoznuje nastavit pro trénovani vyssi koefici-
ent uceni a vétsi benevolenci pti inicializaci vah. Diky Batch Normalization se au-
torim [18] podafilo natrénovat klasifikacni sit na datasetu ImageNet Ctrnactkrat

rychleji na stejnou presnost jako sit bez téchto vrstev.

3.5 Dropout

Pokud je hluboka neuronova sif trénovana na malém mnozstvi trénovacich dat, do-
sahuje obvykle Spatnych vysledku pfesnosti na testovaci mnoziné. V [17] je popsana
technika, jak tento jev zvany owverfitting zmirnit nahodnym vynechavanim tzv. dro-
poutem. Je urcita pravdépodobnost, napriklad p = 0,5, pri které neuron da na svém
vystupu hodnotu 0, tzn. polovina neuront ve vrstvé je deaktivovana a neprispiva
v dopredné ani zpétném siteni. Pt inferenci se dropout nepouziva a vsechny neurony

jsou aktivni [17].
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4 Detekce objekt

Detekce objekti je jednim z nejzakladnéjsich a nejnarocnéjsich problému v pocita-
c¢ovém vidéni, hlubkém uceni, a umélé inteligenci, kterému se v poslednich letech
dostava stale vice pozornosti. Tento trend je mozné pozorovat i na obrazku 4. Vyvoj
technologii pro detekci objekti v jednadvacatém stoleti lze povazovat za dilezity

milnik v oblasti po¢itacového vidéni [47].
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Obr. 4: Zvysujici se pocet publikaci na téma detekce objektd od roku 1998 do
2018 [47].

Rychly vyvoj technik hlubokého uéeni v minulych letech [22] umoznil pokrok
v detekci objektit vedouci k novym prilomovym algoritmiim, diky jejichz ptresnosti
a rychlosti lze vidét stale castéjsi nasazovani téchto technologii do redlnych apli-
kaci [47].

4.1 Zarazeni detekce objektd do identifikacnich tiloh

Problém identifikace icastniku silnicniho provozu je mozné resit nékolika zpiisoby.
Pouziti algoritmt pro detekci objekt je jedna z moznosti. Pro lepsi nédhled na toto
téma bude ukazan strucény vycet identifikac¢nich tloh podle [5]:
« Klasifikace objekti: fadi objekt na fotografii do jedné z kategorii (urceni
zda objekt na fotce je ¢lovék, auto, pes..).
 Identifikace objekti: presnéjsi urceni typu daného objektu (urceni rasy psa
na fotce).

o Zameéreni objektu: zaméreni objektu a urceni jeho polohy.
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e Detekce orientacnich bodt objektu: urceni klicovych bodu objekti na
fotografii (pro rozpoznavani obliceji, gest).

« Detekce objekti: klasifickace objektt a zamétreni (urceni jejich polohy ve
fotografii).

» Segmentace: prifazeni pixelll v obraze jednotlivym objektim.

Autor v [5] dale konstatuje, ze tlohy optického rozpoznavani znaku, klasi-
fikace obrazki, detekce objektl, detekce obliceji a rozpoznavani obliceju spolecné
patii do skupiny rozpoznavani objektt. Vyse zminéné techniky, stejné jako vét-
sina technik hlubokého uceni jsou v pocitacovém vidéni pouzity pro detekci objekt,
segmentaci nebo néjakou formu detekce. To znamend zamérit dany objekt v obraze
rameckem, ziskat z obrazu urc¢itou sekvenci symbolii nebo priradit kazdy jeden pixel

ve fotce objektu, ke kterému nalezi [14].

4.2 Cile detekce

Uloha detekovani objektt je velmi dilezitou sou¢dsti pocitacového vidéni, kterd se
zabyva zamérovanim vizualnich objekti patticich do urcité klasifika¢ni t¥idy (napii-
klad lidé, auta, zvitata atd.). Cilem detekce objektu je vyvinout vypocetni modely
a techniky, které jsou schopny z digitalniho obrazu extrahovat nejzékladnéjsi infor-
maci potfebnou pro pocitacové videéni - kde se které objekty nachdzi? [47).
Schopnost detekovat objekty je dilezitou prerekvizitou pro komplexnéjsi tikoly
pocitacového vidéni jako je sledovani cile, detekce nahlé udalosti, analyza chovani
a sémantické porozuméni scény. Ucelem je zaméfit cil z4jmu v digitdlnim obraze,
presné vyhodnotit jeho klasificka¢ni tiidu a prirfadit mu ohranicujici ramecek, tzv.

bounding boz, jak lze vidét na obrazku 5 [7].

5 =

ALDWYCH

Obr. 5: Razovy ramecek, tzv. bounding boz, fotka z datasetu MSCoco 2017 [25].
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4.3 Déleni detekénich algoritmi

Obrazek 6 znazornuje vyvoj algoritmu pro detekci objektu. Algoritmy pred rokem
2012 jako Viola Jones Detectors, HOG Detector a Deformable Part-based Model
(DPM) patii do skupiny tradi¢nich detekénich metod a nazyvaji se Wisdom
of the cold weapon era. Tyto algoritmy nejsou zalozené na technikach hlubokého
uceni. Kvuli nedostatku dat a omezenému vypocetnimu vykonu bylo nutné rucné

navrhnout sofistikovany systém extrakce priznaku [47].

+ Multi-reselution Detection

55D (W. Liu Retina-Net
et al-16) (T. Y. Lin et al-17)

— }J + Bounding Box Regression YOL:);;' R;;dman
etal-16,1
?ND‘:;E‘:'E;- ks (P. Felzenszwalb et al-08, 10) One-stage
. Dalal et al-
detector

VI Det.
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) > o
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! (K. He et al-14)
15)
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/  Detection Methods {R. Girshick-
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Technical aesthetics of GPU Faster RCNN Pyramid Networks

! (5. Ren et al-15) (T ¥. Lin et al-17)
{ + Muiti-reference Detection + Feature Fusion
/ {Anchors Boxes) [ PR

Obr. 6: Graf znazornujici vyvoj detekénich algoritmi od roku 2001 [47].

Rok 2012 je povazovan za milnik vyvoje detekénich algoritmi. S rozvojem vy-
pocetni techniky se na scénu vratily konvoluéni sité, které nyni byly schopny naucit
se robustni extrakci pfiznaku z digitdlnitho obrazu. V [21] byl pfedstaven AlexNet,
konvoluéni neuronova sit trénovana na GPU (avsak ne prvni) na datasetu ImageNet.
Vyuzivala vice konvolué¢nich jader k extrakei priznakt, dropout a ReLu vrstvy pro
rychlejsi konvergenci pii tréninku [46]. Pozdéji vyvinuté detekéni algoritmy vyuzivaji
prevazné konvolucéni vrstvy, vznikla tak skupina detekénich metod zaloZenych
na hlubokém uceni, tyto vyuzivaji prevazné GPU pro trénovani [47]. Tyto algo-
ritmy se déli na dvé hlavni skupiny [41]:

1. Two-stage detektory
2. Single-stage detektory
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4.4 Two-stage detektory

Two-stage detekrory pouzivaji v prvni fazi detekce Region Proposal Network k urcéeni
mista zajmu ve fotografii a predaji tato mista klasifikatoru, ktery ve druhé fazi pro-
vede regresi ohranic¢ujictho ramecku a urci klasifikacni tiidu. Tyto modely dosahuji

vySsi presnosti, ale pfi inferenci jsou vétSinou pomalejsi [41].

4.4.1 RCNN

V roce 2014 Ross Girshick predstavil v [13] konvoluéni neuronovou sit s ndzvem
RCNN (Region based convolutional neural network). Autor v ¢lanku uvadi presnost
(mAP) 53, 7% na datasetu PASCAL VOC 2010.

R-CNN: Regions with CNN features
— warpt—id region ﬂlaeropla:nc‘? no. |

N .
(N B | q|tvmonitor'? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classity
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 7: Architekrura sité RCNN [13].

Na obrazku 7 popisujici architekruru sité lze vidét, ze algoritmus na vstup-
nim obrazku nejprve zaméri oblasti zajmu tzv. region proposal. Téchto oblasti je
priblizné dva tisice. Kazda z extrahovanych oblasti zdjmu je preskalovana do dané
velikosti a nasledné predana konvoluéni siti k extrakei priznakii. Nakonec natréno-
vany regresni model provede predikei tiidy a ohranicujiciho rdmecku v ramci daného
regionu [47].

Presnost sité RCNN je ve srovnani s tradi¢nimi metodami vyssi, ale systém
mé zjevné nevyhody. Pocet operaci je velmi vysoky (dva tisice oblasti zdjmu pro
jednu fotku) a efektivita nizka (klasifikuji se i oblasti, kde zadny objekt neni). Kazda
z oblasti zajmu je také preskalovana na pevné danou velikost, coz muze vést ke
zkresleni objektu [7].

4.4.2 Fast RCNN

Autor RCNN v [12] popsal vylepseny algoritmus s ndzvem Fast RCNN. Na data-
setech VOC2007 a VOC2012 ve svém textu uvadi presnost (mAP) 70,0%. Zmény
oproti puvodnimu algoritmu [7]:

« Pro klasifikaci je pouzita funkce softmax.
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o Vyuziva pyramid pooling vrstvy.

o Posledni vrstva klasifikdtoru je nahrazena dvéma plné projenymi vrstvami.

H Outputs: b b ox
=i F Deep softmax regressor
- ConvNet em—— )

Rol FC EE
: pooling
[ Rol ; Iayer FCs
projectioﬁ“\
Conv | Rol feature
featu e map Vector For each Rol

Obr. 8: Architekrura sité Fast RCNN [12].

Obrazek 8 znazornuje fungovani sité. Vstup je zpracovan konvolu¢nimi vrst-
vami, které extrahuji priznaky. Podobné jako predchiidce vybere oblasti zajmu.
Kazda z oblasti zajmu je pak zpracovana region of iterest pooling vrstvou a vystup
je napojen na dvé plné propojené vrstvy, které spocitaji vektor ptriznaki dané ob-
lasti zajmu (region of iterest feature vector). Ten nasledné vstupuje (zvlast) do dvou
plné propojenych vrstev. Funkce softmaz z vystupu prvni vrstvy vypocita zarazeni
do klasifikac¢nich tiid. Z druhé vrstvy vypocita regresor souradnice ohranicujicitho
ramecku [12].

4.4.3 Faster RCNN

Treti verze puvodniho RCNN algoritmu byla predstavena v [36] ve stejném roce
jako jeho predchudce (2015). PTesnost sité na datasetech:

« COCO (mAP@0,5=42,7%, mAP@Q|0,5;0,95]=21, 9%)

« VOC2007 (mAP=73,2%)

« VOC2012 (mAP=70,4%)

Vyuziva sité zvané RPN (region proposal network) (konvoluéni neuronova sit)

k vybéru oblasti zajmu [36]. Svoji rychlosti, jak napovida nézev studie Faster RCNN:
Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks, se blizi k po-
uziti v redlném cCase, porad vsak ve vypoctu existuje urcita redundance [47]. Autori
algoritmu v ¢lanku zminuji rychlost 17FPS (snimku za sekundu). Zména oproti
Fast RCNN spociva také v integraci jednotlivych bloku (extrakce priznaku), gene-
rovani oblasti zdjmu, regrese ohranic¢ujicich ramecku, klasifikace atd.) do jednoho
celku [47].
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Region proposal network
RPN - Region proposal network je sif, ktera na vstupu prijima obrazek libovolného
rozmeéru. Vystup této sité obsahuje set oblasti zajmt ve tvaru obdélniku, z nichz je
kazda ohodnocena tzv. skore objektovosti (objectness score) (pravdépodobnost, ze
oblast zdjmu patii do jedné ze skupinky tiid nebo néalezi pozadi) [36].

Jak lze vidét na obrazku 9, fotografie na vstupu projde konvoluéni siti (ex-
traktorem ptiznaki). Priznaky vstupuji do RPN, ta vygeneruje oblasti zajmu, které
pak spolec¢né s priznaky zpracovava region of interest pooling vrstva. Vystupem sité

jsou klasifikace a soufadnice ohrani¢ujicich ramecka [7].

classification . bbox regression

A
- .‘a

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network

feature ma P

conv layers

image

Obr. 9: Architekrura sité Faster RCNN [7].

4.4.4 Feature pyramid networks

V roce 2017 v [23] byla predstavena koncepce sité zvand FPN (Feature pyramid
network). Autofi ji popisuji jako zékladni komponentu rozpoznévacich systému pro
detekci v rtiznych skdlach, zaroven ale zminuji, ze tato technika v dosud vyvinutych

sitich nebyva aplikovana kvtli velké vypocetni naroc¢nosti.
Na obrazku 10 autofi srovnavaji jednotlivé typy pyramidovych architektur

a zvazuji jejich vyhody a nevyhody [23]:

(a) Featurized image pyramid: pouzivaji se pyramidy obrazku k vytvoreni py-
ramidy priznakt, z kazdého patra této pyramidy se provadi predikce. Priznaky

jsou vypocitany pro kazdou skalu zvlast, a proto je tento zptsob pomaly.
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(b) Single feature map: model pocitajici predikce z jedné skaly. Studie zminuje,
ze vétsina detekénich systémt v té dobé je zalozena na tomto principu.

(c) Pyramidal feature network: jedna z moznosti je vyuzit hierarchii pyra-
midovych priznakti spoc¢itanych konvoluénimi vrstvami pfi snizovani rozliseni
podobné jako u modelu (a), s tim rozdilem, ze pyramida priznaku je spocitéana
z jedné fotky.

(d) Feature Pyramid Network: model navrhnuty autory, rychlosti srovnatelny

s modely (b) a (c), ale presnéjsi, tento model je nize rozebran.

predict_

/’“  predict |
/4 predict| A
(a) Featurized image pyramid (b) Single feature map
| predict|
' i / v /,—>| predict|
| predict| ‘;¢
predict
7 slpredict]| 7 B
¢ ¥ - / predict
=7 ’
Y= . i /"I. - = ' ./")
(c) Pyramidal feature hierarchy (d) Feature Pyramid Network

Obr. 10: Srovnani architektur pyramidovych siti. Extrahované priznaky jsou ozna-

¢eny modrym obrysem, ¢im silnéjsi obrys, tim sémanticky bohatsi priznaky [23].

FPN - Cesta zdola nahoru

Cesta zdola nahoru je disledkem operaci provadénych konvolu¢nimi sitémi na vstup-
nim obrazku (tzv. forward pass). Data na vystupu jsou nazyvana piiznaky. V kon-
volucnich sitich je na sebe ¢asto napojeno nékolik vrstev, jejichz vystupy maji stejné
rozliseni priznakil, tyto vrstvy oznacujeme jako vstvy ve stejné fazi sité. Kazda
uroven pyramidy odpovida jedné fazi. Posledni vrstva kazdé faze ma nejbohatsi pri-
znaky, tudiz je vybrana jako referecni a na této budou provadény dalsi operace. Na

obrazku 11 je tato ¢ast zobrazena na levé strané (zdola nahoru) [23].

FPN - cesta shora dolid a boc¢ni spojeni

Na vrcholu pyramidy jsou extrahované priznaky s nizsim rozliSenim a bohatsi séman-

tikou. Tyto priznaky jsou nasledné pii cesté shora dolu (prava ¢ast) prevzorkovany
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na vyssi rozliSeni a obohaceny pripojenim priznaki z levé pyramidy (zdola nahoru).
Pfipojené priznaky maji vzdy stejné rozliseni jako ptivzorkované [23].

Na obrazku 11 je zobrazen blok znazornujici prevzorkovani na vyssi droven
(nadvzorkovani) faktorem 2. Pro jednoduchost operace nadvzorkovani byla pouzita
metoda nejblizsiho souseda. Pripojené priznaky jsou navic jesté zpracovany kon-
voluéni vrstvou s konvoluénim jadrem o velikosti 1 x 1 kvuli zredukovani poctu
kandla [23].

predict|
predict|
" /"i ; | predict|
- = - - ’ “
P e e e 4
2x up

— 1x1 conv

Obr. 11: FPN blok znézornujici cesty zdola nahoru, shora doli a bo¢ni spojeni [23].

4.5 Single-stage detektory

Single-stage detektory pristupuji k problému detekce objekt jako k regresnimu pro-
blému. Ze vstupniho obrazku a anotaci se pfimo udci urc¢it tridu, pravdépodobnost
a souradnice ohranicujictho rdmecku. Tyto modely obvykle dosahuji nizsi pres-
nosti, ale zato jsou mnohem rychlejsi nez two-stage detektory, a proto mohou byt
pouzité pro aplikace v redlném case [41].

4.5.1 Yolo v.1

V roce 2016 byl Josephem Redmonem v [33] predstaven detekéni algoritmus s na-
zvem Yolo - You Only Look Once schopny bézet v realném case. Prehled rychlosti
a presnosti:
o Rychlejsi verze tohoto algoritmu dokaze bézet pri 155F P.S na datasetech VOC
2007+2012 s presnosti (mAP=52,7%)
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o Presnéjsi real-time verze s rychlosti 45F PS na datasetech VOC 200742012
a presnosti (mAP=63,4%)

o Nejpresnéjsi verze, ktera ale nebézi v redlném case - 21FPS na datasetech
VOC 200742012 s presnosti (mAP=66,4%)

Tento zpusob pristupuje k detekci objektt jako k regresnimu problému, kde
jedind konvoluc¢ni neuronova sif provadi predikci ohranicujictho ramecku a pravde-
podobnosti tiidy primo z obrazku. Algoritmus rozdéli fotografii na nékolik bunék
(do mrizky). Burika, ve které lezi stfed objektu je zodpovédnd za jeho predikei [24].

Prvni verze algoritmu Yolo je sice rychld, ale ztraci na konkureéni (v té dobé
existujici) algoritmy v presnosti. Objekty ve fotografii dokaze rychle zamérit, s témi

mensimi ma ovsem lokalizacni problémy [33]. Vice v kapitole 5.

4.5.2 RetinalNet

Rychlé a z hlediska architektury jednoduché single-stage sité nedosahovaly takovych
presnosti jako two-stage sité. V roce 2017 se autofi [24] na tento problém zamérili
a prozkoumali ho. Studie zminuje, ze hlavni pri¢inou je tzv. nevyvdzZenost popredi
a pozadi.
o Za popredi se povazuji bunky (obraz rozdéleny do mfizky podobné jako
u Yolo v.1), které obsahuji objekt patrici do jedné z klasifika¢nich t¥id.
e Za pozadi se povazuji bunky, které neobsahuji zadny objekt.

Tento problém nesouvisi s nevyvazenosti tiid v datasetu, ale s podstatou
fungovani single-stage detektorti objektii. Fotografie rozdélena na miizku o velikosti
S x S obsahujici jeden klasifikacni objekt nauci predikovat buriku (jednu), ktera je
zodpovédnd za detekci toho objektu. Ostatni bunky (S x.S—1) se z této fotografie uci
predikovat pozadi. Je ziejmé, ze bunky se uci predikovat predevsim pozadi, protoze

jeho plocha v datasetech (vétsinou) dominuje [24].

Focal Loss
Pro feseni tohoto problému autori navrhli kriteridlni funkci zvanou focal loss, ktera
by méla zmirnit extrémni nevyvazenost popredi a pozadi pri uceni single-stage de-
tektorn [24].

BCE(p,y) = —y - log(p) + (1 —y) - log(1 — p)] (8)
« p € [0,1] a je predpovézend pravdépodobnost vyskytu objektu
o y € {0,1} a reprezentuje pritomnost objektu (z anotace)
Autofi pro jednoduchost vychazi z rovnice (8) pro bindrni krizovou entropii,

v8e plati i pro kriZovou entropii. Ze vztahu (8) lze odvodit vztahy (9) a (10) [24].

BOB(p.y) =1~ log(p) proy =1 (9)

—log(l —p) proy=0
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p proy =1
pe = (10)
1—p proy=0
Na zakladé vyse uvedenych vyrazu lze vyjadrit bindrni kriZovou entropii jako
v rovnici 11 [24].

BCE(p;) = —ay - log(p) (11)

o «y je faktor vyvazujici vyznam popredi a pozadi. Tuto hodnotu lze spocitat
analogicky s p; v rovnici (10).

Rovnice (11) popisuje modifikaci bindrni kriZové entropie pro vyvazeni vlivu
popredi a pozadi na kriterialni funkci. V praxi by mohla byt hodnota o nastavena
jako inverzni hodnota frekvence vyskytu tridy (pokud je t¥ida ¢ zastoupena n-krat,
hodnota a; = 1/n). Pfidani vah kompenzuje nevyvazené zastoupeni popfedi a po-
zadi, ale nerozlisuje mezi snadnymi a obtiZznymi detekcemi [24].

e Snadné jsou detekce, které sit ispésné klasifikovala jako popredi nebo pozadi.
e Obtizné jsou detekce, které sit klasifikovala Spatné.

FL(py) = —a; - (1 —pt)7 - log(pr) (12)

e v €[0,5], tzv. parametr ostrend, ¢im vyssi, tim vic se sit soustiedi na trénovani
obtiznych objekta
o (1 —py)7, tzv. modulacni faktor
Reprezentaci focal loss funkce 1ze vidét v rovnici (12). Oproti vazené bindrni

kriZové entropii je zde pridan tzv. modulaéni faktor [24].

CE(p) = — log(p)
FL(p) = —(1 — p)" log(pr)

well-classified
examples

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
probability of ground truth class

Obr. 12: Zavislost hodnoty kriterialni funkce na predikované pravdépodobnosti [24].

Pokud je predikce Spatné a p; nizké, modulacni faktor se blizi 1 a kriterialni

funkce neni ovlivnéna. Pt¥i hodnoté p; blizici se 1 a modula¢ni faktor bude skoro
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nulovy, tak se hodnota ztratové funkce pro dobre klasifikovany objekt snizi, ukazuje

obrazek 12. Nastaveni hodnoty parametru ostfeni na 0 znamena, ze funkce je to-

tozna s kriZovou entropii. Hondota kriterialni funkce focal loss je z vétsiny tvorena

spatné klasifikovanymi objekty, a proto se na né klade vétsi diraz pri zpétném siteni
gradientu [24].

Architektura
Na obrazku 13 lze vidét architekru one-stage sité RetinaNet [24]:

(a)

(b)

ResNet: Pater celé sité tvori extraktor priznakt zvany ResNet, ten generuje
bohatou, vicestupniovou pyramidu priznakt svymi doprednymi konvolu¢nimi
operacemi [24].

Feature Pyramid Net: Nejvyssi patro pyramidy je nadvzorkovano a z pti-
slusnych pater pyramidy priznaktt ResNetu jsou k nému tyto priznaky ptipo-
jeny. RetinaNet takto ziska predikce ze ti1 riznych rozliSeni [24].
Klasifika¢ni podsit: Kazd4 predikce je rozdélena na nékolik regiont (mrizka
o rozmérech W x H). Na kazdou predikci je napojena klasifikacni podsit vypo-
¢itavajici pravdépodobnost pritomnosti objektu v kazdém z regionu. Klasifi-
kacni podsit je mala plné konvolué¢ni sit (FCN - Fully convolutional network).
Parametry této podsité jsou sdileny vSemi vrstvami pyramidy. Kazdé z pre-
dikovanych rozlisSeni na vystupu vypocitda W x H x KA predikci (K - pocet
klasifikacnich trid, A - pocet kotev). [24].

Regresni podsit: Podobné jako u klasifikacni podsité je na kazdé z pre-
dikovanych rozliSeni pripojena regresni podsit. RetinaNet vyuziva tzv. kotvy
(anchors boxy). Regresni ¢ast se snazi vypocitat odsazeni kotvy od redlného
ovjektu (pokud néjaky existuje). Kazdé z predikovanych rozliseni na vystupu
vypocita W x H x 4A predikei (4 - pocet ¢isel potiebnych pro uréeni ohrani-

c¢ujicitho ramecku, A - pocet kotev). [24].

class+box
subnets . class

subnet

class+hox <255 | %37 || »25
subnets

class+hex -/ L
subnets «

box

"
subnet /

{a) ResMet (b} feature pyramid net (c) class subnet {top) (d) box subnet (bottom)

Obr. 13: Architektura sité RetinaNet [24]

Autori zminuji, ze klasifikacni a regresni konvoluéni neurovnova sit maji po-

dobnou strukturu, ale nesdili vnitini parametry [24].
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4.6 Datasety

Vytvareni vétsich dataseti fotek s mensi zaujatosti je klicové pro vyvoj robustnich
systému pocitacového vidéni. V poslednich dvou dekddach bylo vydano nékolik da-

taseti pro detekci objektu [47]. Nékteré z nich tato prace niZe rozebere.

(a) Image classification (b) Object localization

(c) Semantic segmentation (d) This work

Obr. 14: Ukédzka anotaci datasetu MSCoco [26]

Pro lepsi nazornost jsou na obrazku 14 ukazany jednotlivé typy anotaci, ze
kterych se mohou uéit rizné architektury siti urcené k ruznym tcelam [26].
(a) Klasifikace obrazku: Prosté zafazani objekti do vybranych klasifika¢nich
tiid.
(b) Detekce objektu: Klasifikace objektt a jejich lokalizace pomoci ohranicuji-
cich rdmeck.
(c) Sémanticka segmentace: Segmentace obrazku na drovni pixeli (pfifazeni
kazdého pixelu konkrétni klasifikac¢ni tiideé).
(d) MSCoco: Segmentace jednotlivych instanci objekti.
Vyéet nejznaméjsich datasetu a struény popis podle [10, 47], datasety PAS-
CAL VOC a MC-Coco budou podrobnéji rozebrany v kapitolach nize.

4.6.1 ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)

Dataset [37] obsahuje 517 tisic obrazku a 534 tisic anotaci (o dva Fady vice nez VOC
dataset) [47]. V [10] autor u ukdzkového obrazku 15 upozoriiuje, Ze objekty datasetu
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jsou velké a situované do stiedu. Na tomto datasetu byl natrénovan napriklad model
konvolu¢ni neuronové sité AlexNet [21].

Obr. 15: Ukazky obrazkiu z datasetu ImageNet [10]

4.6.2 SUN (Scene Understanding)

Tento dataset (ukazka na obrazku 16) poskytl pro vyzkum a vyvoj komplexni sbirku
anotovanych obrazkt zahrnujici sirokou skalu scén. Obsahuje necelé ¢tyti a pil tisice
kategorii a pres tii sta tisic segmentaci jednotlivych instanci objektii ve sto triceti
tisicich obrazcich [10].

Obr. 16: Ukazky obrazku z datasetu SUN [10]

4.6.3 Caltech Pedestrian Dataset (Caltech)

Dataset predstaveny v roce 2012 obsahuje zhruba 10 hodin zaznamu a rozliSeni
600 x 400 porizeny pri 30 snimcich za sekundu. Zaznam je potizen z vozidla projiz-
déjictho méstem (obrazek 17). Anotace zahrnuji vSechny chodce na kazdém snimku.

Jsou vytvoreny dva druhy ohranicujicich ramecku, plnyg a viditelny. Plng ohra-

nic¢ujici ramecek tésné ohranic¢uje celého chodce, pokud je ¢ast chodce na snimku
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Obr. 17: Ukéazky obrazki z datasetu Caltech [10]

skryta, odhaduje se velikost schované ¢asti. Viditelny ohranicujici ramecek na druhou
stranu ohranicuje pouze ¢ast chodce, kterd neni zakryta zaddnym jinym objektem.
Tento pristup je rozdilny napriklad od VOC datasetu, ktery oznacuje pouze vidi-
telné c¢asti objektii. Caltech dataset obsahuje necelych tti a pul tisice ohranicujicich

rameckt na dvé sté padesati tisicich snimeich [10].

4.6.4 OID (Open Images Detection)

Predstaveno v roce 2018, formatem podobné jako dataset MS-Coco, ale rozsahem
mnohem vétsi. Tento dataset se zaméruje na dva hlavni tkoly. Prvni je standardni

detekce objektt a druhy je detekce vizudlnich vztaht mezi jednotlivymi objekty [47].

4.6.5 PASCAL VOC (Visual Object Classes)
V letech 2005 az 2012 probihaly kazdoro¢ni vyzvy PASCAL VOC, které jsou po-

vazované za jedny z nejdulezitejsich soutézi v pocatcich vzniku komunity kolem

pocitacového vidéni a hlubokého uceni spojeného s detekei objektt [10].

Obr. 18: Ukazky obrazki z datasetu VOC [10]
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Na ukézce (obrazek 18) jsou viditelné nedostatky datasetu VOC, né vSechny
osoby jsou oanotovany. Na levém obrazku chybi cyklista v pozadi, na pravém c¢lovek
nastupujici do vlaku, pfitom mensi osoba v pozadi na nastupisti oznacend je. Dataset
obsahuje 20 trid a vyzyva ke splnéni nékolika tkola tykajici se klasifikace, detekce
objekttl, sémantické segmentace a detekce udalosti. V roce 2009 se stal popularnim
datasetem pro srovnavani detekcénich a jinych algoritmt v komunité pocitacového
vidéni. Jeho nejznameéjsi verze jsou VOC2007 a VOC2012 [47].

4.6.6 MS-Coco (Common Objects in Context)

Dataset MS-Coco je v soucasnosti nejnarocnéjsi dostupny dataset pro detekci ob-
jekti. Podobné jako u VOC probiha kazdorocéni soutéz od roku 2015. Ve srovnani
s ILSVRC méa Coco méné kategorii, ale zato vice instanci. Verze MS-Coco 2017
obsahuje 80 kategorii, sto sedesat ¢tyTi tisic obrazkt a osm set devadesat sedm tisic
anotaci. Nejvetsi progres Coco datasetu je, ze vedle ohranic¢ujicich ramecki obsahuje
také segmentaci pro kazdou instanci objektu, coz prispiva k presnéjsi lokalizaci. Po-
Cetné zastoupeni maji také malé objekty s plochou mensi nez 1% celkové plochy
obrazku. Hustota objekt na obrazcich datasetu je vyssi nez u VOC a ILSVRC, coz
1ze vidét na obrazku 19 [47].

4.6.7 Srovnani

Autori v [26] porovnavaji nékteré z populdrnich datasett, ty se lisi ve velikosti,

klasifika¢nich tridach i v typech fotografii.

60%
o == COCO (7.7)
“ s PASCAL VOC (2.3)
[+))
o .
E 40% - === |mageNet (3.0)
= e SUN (17.0)
g 30%
3
@
O 20%
Q
o
10%

i 2 3 4 S5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Number of instances

Obr. 19: Graf srovnani poctu instaci objektii na jednu fotografii [26]
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Graf na obrazku 19 srovnava hustotu instaci objektt na fotografiich dataset,
tzn. kolik objektil je primérné na jednom obrazku. ImageNet byl vytvoren, aby
zachytil velké mnozstvi riznych kategorii objekti. SUN je zaméren na prostiedi
a objekty, které se ve skutecnosti spolu bézné vyskytuji. Primarni aplikace datasetu
PASCAL VOC je detekce objektu na fotografiich s prirozenou kompozici, takové
fotografie zachycuji scény bézné v kazdodennim zivoté. MS-Coco dataset je podobné
jako VOC navrhnuty pro detekci a segmentaci objektt vyskytujicich se v jejich
prirozeném prostiedi, odtud nézev bézné objekty v kontextu [26].

80%

70% === COCO (3.5)
60% e PASCAL VOC (1.4)
50% =@==|mageNet (1.7)

40% ==@==SUN (9.8)

30%

Percentage of images

20%

10%

0%
1 2 3 < 5 6 i 8 9 10 11 12 13 14 15

Number of categories

Obr. 20: Graf srovnani poctu klasifika¢nich tfid na jednu fotografii [26].

Obrazek 20 v grafu srovnava pocet kategorii (klasifikacnich trid) na jednu
fotografii. Vétsina fotografii dataseti VOC a ImageNet obsahuje jednu nebo dvé
tridy (viz prumér). Nejvice kategorii na jednu fotografii pokytuje dataset SUN.
MS-Coco obsahuje prumérné 3,5 klasifika¢nich t¥id na jeden obrazek [26].
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Obr. 21: Graf srovnani poctu instaci konkrétnich t¥id dataseta VOC a Coco [26].
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MS-Coco dataset je bohatsi co se ty¢e poctu klasifika¢nich trid (80) proti
PASCAL VOC (20). Graf na obrazku 21 také znazornuje, ze MS-Coco také pieko-
nava VOC v poctu instanci objektl na jednu tridu.

Graf na obrazku 22 zachycuje dosazené presnosti detekcnich algoritmi od
roku 2008 na datasetech PASCAL VOC a MS-Coco. Z grafu je ziejmé, ze dataset
MS-Coco je pro detekéni algoritmy vétsi vyzvou, a proto v soucasnosti slouzi jako

referencni dataset k porovnavani presnosti detekénich siti [47].
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Obr. 22: Dosazené presnosti detekénich algoritmi od roku 2008 [47]
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5 Yolo - You Only Look Once

Tato kapitola se bude vénovat detekénim algoritmtim z rodiny Yolo predstavené
Josephem Redmonem a dalsimi v [4, 11, 33, 34, 35].

5.1 Yolo v.1

Prvni verze algoritmu Yolo z [33] byla ve své dobé velkym pokrokem v oblasti detekce
objektt. Tento single-stage detektor pristupuje k detekci objekti jako k regresnimu
problému, z pixeli obrazku ptimo pocita soutradnice ohranic¢ujicich ramecki a prav-
dépodobnosti vyskytu klasifikacnich t¥id [33].

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Obr. 23: Zobrazeni principu fungovani detekéniho systému prvni verze sité Yolo [33]

Obrazek 23 popisuje posloupnost krokii nasledovanych algoritmem pri detekci
objektii z fotografie [33]:

1. Plvodni velikost obrazku se zméni na pevné danou hodnotu 448 x 448 pixell

2. Jedina konvolucni sit provede vypocty na vstupni fotografii

3. Vysledkem je tenzor predem dané velikosti, ktery reprezentuje ohranic¢ujici ra-
mecky. Né vsechny jsou pouzitelné, a proto se vétsina z nich vytridi algoritmem
zvanym Non-maximum supression.

Algoritmus provadi konvoluéni operace na celé fotografii (né jen na vybrané
oblasti zajmu jako nékteré jiné detekéni algoritmy). Vstup je rozdélen na mrfizku
o rozmérech S x S, mrizka obsahujici stfed objektu je zodpovédna za jeho detekei.
Kazda bunka mfizky predikuje B ohranicujicich rameckt a prislusnou pravdépo-
dobnost pritomnosti objektu v daném ramecku [33].

Kazdy ohranicujici ramecek se sklada z péti udaju: z, y, sirka, vyska, prav-
dépodobnost. Souradnice z, y reprezentuji stied ohranicujictho ramecku relativné
k pifslusné buiice, takze plati: z,y € [1,0]. S@ka a vijska jsou relativni k obrazku, po-
dobné jako pro z, y plati: w, h € [1,0]. Pfedpovézend pravdépodobnost reprezentuje
hodnotu IOU - intersection over union mezi predikovanym a skutec¢nym rameckem.
Kazda bunka navic predikuje C' podminénych pravdépodobnosti pro klasifikacni

tridy. Nevyhoda sité je, ze predikuje pouze jeden soubor podminénych pravdépo-
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dobnosti C' (bez ohledu na pocet predikovanych rdmecku B), a tak jedna bunka

muze predpovédét maximalné jeden objekt.

Final detections

Class probability map

Obr. 24: Model sité ukazujici rozdéleni vstupni fotografie na mrizku, pravdépodob-

nostni mapu, vSechny predikované ohranicujici ramecky a findlni detekce [33]

Sit rozdeéli forografii na miizku S x S (jako v obrazku 24), pro kazdou buriku
vypocita B ohranic¢ujicich rameckt a C' podminénych pravdépodobnosti. Na vystupu
sité se pak nachdzi tenzor o rozmérech S x S x (B-5+C'). Autofi ve své praci zvolili
pro dataset PASCAL VOC nésledujici parametry [33]:

« S=7
e B=2
e« =20

5.1.1 Architektura sité

Model byl naimplementovan jako konvoluéni neuronova sif, trénink a testovani pro-
béhlo na datasetu PASCAL VOC. Prvni ¢ast sité, extraktor priznaku zvany darknet-
19, provede konvoluéni operace a tim extrahuje priznaky. Na néj navazané plné
propojené vrstvy nasledné predikuji pravdépodobnosti a souradnice. Sif se sklada
z dvaceti ¢tyT konvolucnich a dvou plné propojenych vrstev. Sif pouziva jednoducha
konvolucni jadra s rozmérem 1 x 1 a na né napojena dalsi o velikosti 3 x 3. Celou

architekturu sité lze vidét na obrazku 25 [33].
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Sit za konvolucénimi bloky extraktoru priznakit pouziva maz-pooling vrstuvu,
za extraktorem prizkid average-pooling vrstvu. Posledni vrstvu tvori linerani akti-
vacni funkce, ostatni konvolucéni vrstvy pouzivaji leaky-relu funkci s parametrem
0,1, kterou popisuje rovnice (4) [33].

Mimo hlavni model byla také vytvorena mensi a rychlejsi verze této sité za
ucelem posunuti hranice rychlosti detekénich algoritmii. Autori ji nazyvaji Fast Yolo,
oproti hlavni verzi mé jen 9 konvolucnich vrstev s min konvolu¢nimi jadry. Kromé

architektury se rychla verze svymi parametry nijak nelisi od Yolo [33].
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Obr. 25: Architektura prvni verze sité Yolo [33]

5.1.2 Trénink

Sit byla predtrénovana na datasetu ImageNet s tisicem klasifika¢nich tiid. Predtré-
novano bylo prvnich dvacet konvoluc¢nich vrstev z obrazku 25, na né byla napojena
average-pooling vrstva a plné propojend vrstva. Trénovani této casti trvalo jeden
tyden a na ImageNet dosahlo presnosti 88% [33].
Na predtrénovany extraktor priznaku byly napojeny ¢tyri konvoluc¢ni vrstvy
a dvé plné propojené vrstvy s ndhodné inicializovanymi vahami [33].
Cela sit byla nasledné trénovana po 135 epoch na datasetu PASCAL VOC
2007 a 2012. Hyperparametry nastavené pii trénovani [33]:
 velikost batche = 64
e momentum = 0.9
e Ubytek vah = 0.0005
Pri trénovani byla zvolena nasledujici strategie. Nejprve bylo trénovani inicia-
lizovano s parametrem rychlosti uceni (learning rate) 1073, autor zmiiiuje, ze trénink

je na zacatku pri vyssi hodnoté nestabilni a diverguje. Po ustaleni se rychlost uceni

47



PROVAZNIK, Marek. Identifikace ticastniki silniéniho provozu. . .

zvysi na 1072, takto bylo trénovano po 75 epoch, nasledné snizeno na 1072 po 30
epoch a poslednich 30 epoch pfi rychlosti u¢eni 10~ [33].

Pro vyhnuti se pretrénovani (tzv. overfitting) byl pouzit dropout a augmen-
tace dat (ndhodné translace a preskalovani az do 20% puvodni velikosti obrazku,

déle ndhodné tpravy expozice a saturace) [33].

5.1.3 Kriteridlni funkce

Autofi nejprve vyzkouseli optimalizovat soucet kvadratickych chyb mezi modelem
a pozadovnym vysledkem. Tato metoda pridéluje stejnou vahu lokalizacnim a kla-
sifika¢nim chybam. Mnoho bunék ve fotce neobsahuje zadny objekt, a tak se vice
uci rozpoznavat pozadi nez popredi (tento problém byl podrobnéji rozebran v kapi-
tole 4.5.2). Pravdépodobnostni skére bunék je timto snizovano. Autori tento zptusob
zavrhli, protoze vede k nestabilité modelu a zptisobuje divergenci pri rané fazi tré-
novani [33].

Jako TesSeni byly vytvofeny konstanty Acoord @ Anoobj. Konstanta Aceorq byla
nastavena na hodnotu 5 a nasobi vystup kriterialni funkce pro soutadnice ohrani-
cujictho rdmecku. Druhd konstanta A, byla nastavena na hodnotu 0,5 a nésobi
vystup kriteridlni funkce pro pravdépodobnostni skére bunék, ve kterych se nena-
chéazi zadny objekt. Tato operace modifikuje velikosti jednotlivych slozek kriterialni
funkce, ze kterych se nasledné pocita a do sité zpétné propaguje gradient [33].

Dalsi nedostatek ptivodniho navrhu kriterialni funkce je pritazovani stejnych
vah odchylkam sitky a vysky u velkych a malych ohranic¢ujicich ramecki. Malé od-
chylka u velkého ramecku by méla mit mensi vahu nez mala odchylka u malého
ramecku (muze zpusobit velkou nepfenost). Jako Castecné feseni problému autori
pristupuji k predikované sitce a vysce jako ke druhé odmocniné opravdové sirky
a vysky, tzn. vystup sité pro vysku a sitku se musi pred dalsim pouzitim prepoci-
tat [33].

Jak jiz bylo zminéno, Yolo predikuje vice ohranic¢ujicich rdmeckt pro jednu
bunku. Pti trénovani je za predikci objetu zodpovédny vzdy pouze jeden ohranic¢ujici
ramecek (z celkového poétu B ramecki na jednu buiiku) a to ten, ktery ma nejvétsi
hodnotu intersection over union se skuteckym rameckem. Kazdy z rameckt v bunce

se tak specializuje na predikci objektt riznych velikosti [33].

B

52 '
Oy = X DU (@3 = 23" 4 (= )] (13)
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Oun = 3= S0 (/a5 =) + (e = Vho?] (14

i=0 j=0
e 0., kvadraticka chyba polohy stfedu rdmecku

o Oy kvadraticka chyba sitky a vysky ramecku
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. 1y l;»j € {0,1} a reprezentuje zodpovédnost ohranicujictho rdmecku j v burice
1 za predikci objektu

e 1 a I reprezentuji odsazeni skutecného a predikovaného stiedu ramecku v hori-
zontalnim sméru od hranice prislusné bunky poporadé (stejné plati proy a ¢ ve
vertikdlnim sméru)

o w a 1w reprezentuji sitku skutecného a predikovaného ramecku poporadé (stejné
plati pro vysku k a h)

Rovnice 13 a 14 reprezentuji vztahy pro vypocet stfedni kvadratické chyby

mezi $itkou, vyskou a stiedem predikovaného a skutecného ramecku [33].

S?2 B ' 9
Oobj = Z Z zbf?’ (Ci - Ci) (15)

i=0 j=0

52 B ' 2
Onoobj = Z Z ¢Z;0bj (Cz - Cz) (16)
i=0 j=0

00y kvadraticka chyba predikce t¥idy pro popfedi (builka s objektem)

Onoobj kvadraticka chyba predikce tiidy pro pozadi (buika bez objektu)

C;aC; reprezentuji zakédovani skutecnych a predikovanych klasikacnich tiid
(poporadé)
o P ;‘)bj € {0,1} a reprezentuje piislusnost ohranicujictho ramecku j v buiice
1 k pozadi
Rovnice (15) a (16) reprezentuji vztahy pro vypocet stredni kvadratické chyby
predikci klasifikacnich t¥id. Vypocet chyby pro pravdépodobnostni skére vyjadiuje
rovnice (17) [33]:

S2
p=4" > (i)~ pile))’ (17)
i=0 cEclasses
R {0,1} a reprezentuje pritomnost objektu v bunce i
« pi(c) a p;(c) reprezentuji pravdépodobnostni skore skuteéného (p;(c) € {0,1})
a predikovaného ohranicujictho ramecku
Vysledna hodnota kriteridlni funkce je ddna vztahem (18) [33]:

L= )\com‘d(emy + Hwh) + Oobj + )\noobjonoobj + p (18)

5.1.4 Omezeni

Prvni verze sité Yolo ma velkd omezeni co se tyce rozliseni vétsitho poctu objekta
situovanych blizko k sobé. Je to zptisobeno predikci omezeného poctu ohranic¢ujicich

ramecki pro jednu bunku, kterd navic muze identifikovat pouze jeden objekt [33].
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Model se uci predikovat ohranic¢ujici ramecky na zakladé dostupnych dat,
proto muze mit problémy pii detekovani objektl v neobvyklém kontextu nebo roz-
meéru [33].

Jak bylo jiz zminéno vysSe, kriteridlni funkce priklada stejnou vdhu malym
odchylkam u velkych i malych ohranic¢ujicich rameckt. Mala chyba u velkého ra-
mecku nepredstavuje zasadni problém, zatimco u malého ramecku muze mit velky
vliv na hodnotu intersection over union. Obrazek 26 zobrazuje srovnani presnosti
a chyb algoritmi Yolo a Fast RCNN. Nejvetsi zdrojem chyb u prvni verze Yolo je
spatna lokalizace ohranicujicich ramecku [33].

Fast R-CNN YOLO

Background: 13.6% Background: 4.75%
Other: 4.0%
Sim: 6.75%

Other: 1.9%
Sim: 4.3%

Obr. 26: Srovnani chybovosti siti Yolo a Fast RCNN. Nejvétsim zdrojem chyb u Fast
RCNN je detekce pozadi, zatimco u Yolo jsou to lokalizace ohranicujicich ra-
mecka [33].

5.2 Yolo v.3

Tato kapitola bude pojednavat predevsim o tfeti verzi algoritmu Yolo [35]. Zahr-
nuty ovSem budou i nékteré body z druhé verze [34] a to hlavné ty, které jsou pro
fungovani tieti verze klicové. Autor ve své studii [35] zminuje, ze hlavni pfinos prace
je implementace nékolika novych véci z oblasti hlubokého uceni (tykajici se pocita-
¢ového vidéni) a jejich spojeni dohromady v nové siti tak, aby se maximalizovala
presnost mAP na datasetu MS-Coco. Byl vyvinut novy extraktor priznaki zvany

darknet-53, vétsi a presnéjsi nez prvni verze (darknet-19) [35].

5.2.1 Kotvy

V [34] byla implementovana koncepce kotev (tzv. anchor boxi), tuto metodu vyuziva

i treti verze. Prvni verze algoritmu predikuje vysku a sitku ohranicujiciho ramecku
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primo. P1i vyuziti kotev se pro sit proces zjednodusuje na predikci hodnoty, o kterou
se ma kotva zvétsit, aby vznikl ramecek ohranicujici skuteény objekt [34].

Z prvni verze byly odstranény plné propojené vrstvy, predikce ohranicujicich
ramecku zajistuji kotvy. Dalsi zména se tyka predikce tiid, pravdépodobnostni skore
i zaTazeni do klasifikac¢nich t¥id je nyni pocitano pro kazdou kotvu. To znamena, ze sit
umi narozdil od prvni verze detekovat vice objektu se stfedem v jedné bunce a tyto
objekty mohou kazdy prisluset do jiné tridy. Pocet objekt, ktery je maximélné
burnika schopnd predikovat se rovna poctu kotev sité [34].

Autor konstatuje, Ze s vyuzitim kotev se sniZila presnost sité o 0,3%, ale
zvysila se schopnost sité detekovat vice objektl situovanych nahusto u sebe, protoze
se vyrazné zvysil pocet predikovanych ohranic¢ujicich ramecka [34].

Volba rozmeériu kotev byla nejprve vybrana rucné, ale pro lepsi vysledky se
autori rozhodli vyuzit algoritmus k-means clustering a na trénovaci sadé datasetu

MS-Coco vypocitat optimalni rozméry [34].
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Obr. 27: K-means shlukovani pro vypocet kotev ohranic¢ujicich rameckt na datase-
tech VOC a MS-Coco [34]

Obrazek 27 (vpravo) znazornuje rozméry kotev (ve srovnani s velikosti celého
obrazku) vypocitanych pro oba datasety. Graf (vlevo) zobrazuje stfedni hodnotu
intersection over union pro jednotlivé datasety a pocet shluku [34].

Metrika zvolend pro algoritmus k-means je popsana v rovnici (19). Pfi pou-
ziti Euklidovské vzdalenosti by vétsi ramecky generovaly vétsi chybu. Pouziti inter-

section over union jako metriky zajistuje nezavislost na rozmeérech ramecku [34].

d(ramecek, tézisté) = 1 — IOU (rdmecek, téziste) (19)
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5.2.2 Ohranicujici ramecky

Poloha ohranic¢ujiciho ramecku je pocitana jako odsazeni v ose x a y od referencniho
bodu (u obrazku obvykle v levém hornim rohu) konkrétni bunky. Alternativni zptsob
je ucit sit predikovat odsazeni stredii rameckt relativné k celé fotografii, to vsak
podle autort vede k mnestabilité, hlavné v ranych iteracich tréninku [34].

Pokud ma byt stfed ramécku uvnitt buinky zodpovédné za jeho predikei a hod-
nota reprezentujici odsazeni relativni k prislusné bunce, musi obecny vystup sité pro
osazeni xz € [0, 1]. Vystupy sité pro odsazeni stiedi ramecki vsak nabyvaji nejriznéj-
sich hodnot x € R. Pro omezeni hodnot odsazeni na pozadovany interval je pouzita

logistickd funkce v rovnici (2) [35].

by = o(ty) + co (20)
by = o(ty) + ¢y

 t,, reprezentuje vystup sité pro osazeni stfedu ohranicujictho rdmecku

* g,y reprezentuje odsazeni piislusné buiky od referenéniho bodu fotografie

e b, reprezentuje odsazeni stiedu predikovaného ohranicujiciho rdmecku od

referenc¢niho bodu fotografie
Rovnice (20) popisuji vztahy, ze kterych je vypoéitano osazeni stiedu ohrani-

¢ujictho rdmecku od referencniho bodu (pocatku) fotografie v osach x a y. Rovnice

21 urcuji vypocet sitky a vysky ohranicujictho ramecku z predikei a kotev [35]:

tu
b = pue (21)
by, = pre™
o 1, reprezentuje vystup sité vypocet sitky a vysky ohranicujiciho rdmecku
b, reprezentuje siftku a vysku predikovaného ohranicujiciho rdmecku
Obrazek 28 znazornuje pocatek soutradnicového systému fotografie v levém
hornim rohu, stfed ohranicujiciho ramecku pro detekovany objekt (modry réame-
¢ek) a vypocet jeho lokalizace i rozméru z jemu prislusejici kotvy (éerny teckovany
ramecek) [35].
Jako kriterialni funkce je pfi trénovani pouzit soucet kvadratické chyby pro
vypocet presnosti umisténi a rozmért ohranic¢ujicich ramecki. S tim také piimo sou-
visi pravdépodobnostni skore, které je pocitano pro kazdy ramecek zvlast. Pro jeho

vypocet je pouzita hodnota intersection over union a popisuje ho vztah (22) [34]:

p(object) - IOU (b, object) = a(t,) (22)

» p(object) pravdépodobnost vyskytu objektu
o IOU(b, object) hodnota intersection over union predpovézeného a skutecného

ohranicujicitho ramecku
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Obr. 28: Vypocet lokalizace a rozméri ohranicujictho ramecku [35]

o t, predpovézena hodnota pro pravdépodobnostni skére

Vystup sité pro pravdépodobnost vyskytu objektu, podobné jako ostatni vy-
stupy, nabyva hodnot v R. Opét je pouzita logisticka funkce pro prepocitani hod-
noty do pozadovaného intervalu. Z rovnice (22) p(object) € {0, 1}, buika stred
objektu bud obsahuje nebo naopak. Pokud ho obsahuje, uc¢i se predpovédét pravdeé-
podobnostni skére jako hodnotu intersection over union skuteéného a predikovanho
ramecku. Timto sif ziska schopnost ohodnotit presnost predpovézenych ohranicuji-
cich ramecku. Pro ohranicujici ramecky neobsahujici zadny stfed objektu se nepocita

chyba predikce bounding boxu, ani klasifikace, pouze pravdépodobnostni skére [35].

5.2.3 Klasifika¢ni tridy

Pro klasifikaci objektu do jedné ze trid je pouzita logistickda funkce a pri tréno-
vani binarni kiizova entropie. Rozdil proti naptiklad prvni verzi je nepouziti funkce
softmaz, autor zminuje, ze pro dobry vykon neni potfeba. Tento pristup je vyhodny
pro datasety jako Open Images Dataset, které pouzivaji klasifikacni tiidy jako auto
a vozidlo (auto patii zaroven do klasifika¢ni t¥idy vozidlo). Pri pouziti softmazu je
predpokladéano, ze kazdy objekt spada presné do jedné tiidy, coz v detekci objektii

neni vzdy pfesné [35].

5.2.4 Predikce v raznych skalach

Treti verze Yolo je inspirovana siti Feature Pyramid Network z [23], pouziva predikci
ve tfech rtznych rozliSenich. Pro kazdou buiiku jsou predikovany t¥i ohranic¢ujici
ramecky. Sit generuje tii tenzory o rozmérech N x N x [3-(4414-80)]. N reprezentuje

pocet bunék v mrizce (rozliSeni), 3 pro pocet ohranic¢ujicich ramecku predikovanych
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jednou bunkou, 4 hodnoty pro urceni rozmeérii a polohy ohranicujictho ramecku,
1 pro pravdépodobnostni skére a 80 pro reprezentaci klasifikac¢nich tiid (v datasetu
MS-Coco je k dispozici 80 trid) [35].

Na extraktor ptiznakl je napojeno nékolik dalsich konvoluc¢nich vrstev, které
jsou soucasti pyramidové struktury. Posledni vrstva z této sekvence vypocita prvni
vystup s nejnizsim rozlisSenim. Déle se pracuje s tenzorem priznaki vypocitanym
o dvé konvoluc¢ni vrstvy nazpét, ten se prevzorkuje na vysSsi rozliseni faktorem
2 a bo¢nim spojenim je pridan tenzor priznaki vypocitany drive v siti. Takto vznik-
nou priznaky sémanticky bohatsi (podrobnéji popsano v kapitole 4.4.4). Tato struk-
tura je analogicky pouzita i pro druhou a treti skdlu [35].

5.2.5 Extraktor priznaka

Pro extrakci priznakii byla vyvinuta nova sit, ktera vychéazi ze starého extraktoru
priznaki Darknet-19, ale vyuziva i pokrocilejsich technologii jako jsou rezidualni
bloky. Pouziva konvolué¢ni jadra o velikosti 3 x 3 a 1 x 1. Nova verze ma dohromady
103 vrstvev v 53 blocich, proto se nazyva Darknet-53 [35].

Tab. 1: Srovnéani extraktoru pfiznaku [35]

Néazev sité Top-1 Top-5 Pocet operaci (v FPS
miliardach)

Darknet-19 74,1 91,8 7,29 171

ResNet-101 77,1 93,7 19,7 53

ResNet-152 77,6 93,8 29,4 37

Darknet-53 77,2 93,8 18,7 78

Tabulka 1 porovnava rizné modely extraktort priznakt Darknet a ResNet.
Na datasetu ImageNet jsou srovnany hodnoty presnosti, poctu operaci a snimku
za sekundu. Kazdy z modelti byl trénovan s identickym nastavenim a testovan na
rozliseni 256 x 256. Darknet-53 prekonava model ResNet-101. V oblasti presnosti je
srovnatelny s modelem ResNet-152, ale je dvakrat rychlejsi [35].

5.2.6 Trénovani

Trénovani probihalo na obrazcich z datasetu MS-Coco, bylo vyuzito techniky tréno-
vani pri riznych rozliSenich, coz umoznuje siti se 1épe naucit rozpoznavat objekty.
Déle se pouzivaji Bacth Normalization vrstvy a hodné augmentace dat. Pro tréno-
vani i testovani byl vyuzit framework Darknet [32], coZ je knihovna pro hluboké uceni

psand v jazycich C a CUDA. Framework vytvoril sém autor algoritmu Yolo [35].
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5.3 Yolo v.4 a dalsi

Ctvrté verze algoritmu Yolo byla predstavena v roce 2020 v [4]. Spole¢nost Ultraly-
tics [3] pouhé dva mésice od vydani ¢tvrté verze publikovala na githubu sit s ndzvem
Yolo v.5. K této verzi vSak neexistuje zadna oficialni védecka publikace a v komuniteé
strojového uceni se vedou diskuze o relevanci takového pojmenovani. Dalsi oficialni

verze algoritmu je vylepseni ¢tvrté verze s ndzvem Scaled-Yolo v.4 [44].
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6 Prakticka cast

Tato kapitola se vénuje vlastnimu reseni prace, obsahuje vybér technologii pro vyte-
seni ulohy, volbu detekéniho algoritmu a datasetu, implementaci, trénovaci strategie,

experimenty s optimalizac¢nimi algoritmy a vysledky.

6.1 Technologie

6.1.1 Linux

Pro vyvoj byl pouzit vyhradé operaéni systém Linuz, konkrétné Ubuntu 20.04.1 [40].
Tento open-source operacni systém byl zvolen diky své dostupnosti, spolehlivosti,
vykonu a stabilité. Byl vyuzit jak na strané serveru s grafickou kartou, kde probihaly

vypocty, tak na strané stroje autora, kde probihal hlavni vyvoj.

6.1.2 Python

Python je vysokodroviiovy, interpretovany, dynamicky a objektové orientovany pro-
gramovaci jazyk. Ma jednoduchou syntaxi, velkou standardni knihovnu a spravce
balickt pip s hlavnim repozitatem PyPI, odkud je mozné stahnout obrovské mnoz-
stvi softwaru tfetich strach. Python je v soucasnosti jeden z nejpopularnéjsich jazykt
pro strojové uceni, hluboké uc¢eni a umélou inteligenci obecné [31]. Pro vyse zminéné

divody byl pro tento projekt vybran jazyk Python, verze 3.9.12.

6.1.3 Anaconda

Anaconda [1] je distribuce jazykt Python a R pro védecké vypocty zamétujici se
na spravu balickt. Anacondu podporuji operacéni systémy Linuz, Windows i Ma-
cOS. Conda je multiplatformni, open source spravce balickt a virtualnich prostredi
nejen pro Python. Pro tento projekt byl zvolen minimalisticky instaldtor zvany Mi-
niconda. Vyhodou je, ze vSechny balicky se daji jednoduse exportovat do souboru
enviroment.yml, ze kterého je mozné vytvorit totozné virtualni prostredi. Balicky

pouzité pro tento projekt jsou dostupné v [30].

6.1.4 PyTorch

PyTorch [27] je open-source framework pro strojové a hluboké uceni pouzivana pro
pocitacové vidéni, zpracovani prirozeného jazyka. Knihovna je multiplatformni, pod-
porovand operacnimi systémy Linux, Windows i MacOS. Knihovna je napsand v ja-
zycich Python, C++ a CUDA, podporuje vypoc¢ty na CPU i GPU. Vyvoj financuje
spole¢nost Facebook, konkrétné Facebook’s AI Research Lab, ktera financuje i spoustu

vyzkumt v oblasti umélé inteligence a hlubokého uceni. V tomto projektu byla po-
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uzita verze PyTorch 1.11.0 s balicky pro verzi CUDA 11.3. Dalsi pouzité knihovny
spadajici pod projekt PyTorch jsou:

o Torchvision je knihovna pro hluboké uceni zamérena na pocitacové vidéni.
Poskytuje popularni datasety, modely siti, zakladni tranformace obrazu pro
augmentaci a dalsi.

e Torchmetrics je knihovna zahrnujici pres 80 rtznych metrik pro hluboké
uceni, podporuje také tvorbu uzivatelskych metrik. Vypocty jsou mozné na
CPU i GPU.

6.1.5 Tmux

Tmuz je terminalovy multiplexor napsany v jazyce C. Umoznuje nékolika termina-
lovym relacim zobrazovat se soucasné v jednom okné a nékolika programim bézet
zaroven. Hlavni funkce Tmuzu vyuzita v projektu je, ze umoznuje odpojit proces od
terminalu, ktery jej spustil/Tidi. Diky Tmuzu bylo mozné pres protokol SSH spustit

trénovani na vzdaleném serveru a odpojit se od néj.

6.1.6 Git

P1i vyvoji sité byl pouzit software pro kontrolu verzi Git, ktery usnadnil spoustu
prace pri implementaci a testovani nejruznéjsich véci. Cely projekt byl zalohovan na

vzdéleny server GitHub a je volné dostupny v [30].

6.1.7 Hardware

Veskeré vypocty v tomto projektu byly provedeny na serveru Ustavu automatizace
a informatiky na Fakulté strojniho inZenyrstvi VUT v Brné. Na serveru je dostupna
grafickd karta od spolecnosti Nvidia, konkrétné Nvidia GeForce RTX 3080.
Alternativa k tstavnimu serveru je sluzba od spoleénosti Google s nazvem
Google Colab. Tato moznost zustala nevyuzita, diky dostupnosti tstavniho serveru

nebylo vice vypocetni kapacity potieba.

6.2 Implementace

6.2.1 Dataset

V kapitole 4.6 bylo rozebrano nékolik dostupnych dataseti pro detekci objektu.
Z vyse uvedenych pripadal v uvahu dataset ImageNet, PASCAL VOC a MS-Coco.
Napriklad dataset Caltech by mohl byt spravnou volbou, pokud by obsahoval také
anotace vozidel a né pouze chodcii. Konecna volba padla na dataset MS-Coco, pro-
toze ma vyssi prumeérnou hustotu instanci objektti na jeden obrazek, coz je vhodné
pro pozadovanou aplikaci. Identifikace ic¢astnik silniéniho provozu muze byt, co se

tyce poctu instanci na jedné fotce, narocny ikol, pokud by takovou identifikaci bylo
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potfeba provést napriklad v hustém silnicnim provozu ve mésté. MS-Coco je navic
v soucasnosti jeden z nejpouzivanéjsich datasetii a stal se benchmarkem pro detekéni
algoritmy:.

Jak bylo jiz vyse zminéno, MS-Coco ma dohromady 80 klasifikacnich trid.
Né vSechny jsou k naplnéni cili vhodné (napiiklad zirafa, jablko, lzice). Proto bylo
vybrano sest klasifikacnich tiid, které byly zhodnoceny jako potencialni ucastnici
silni¢niho provozu: lidé, psi, kola, auta, autobusy a motorky.

Ze slozky bylo odfiltrovano zbylych 74 tiid, taktéz z json souboru s anota-
cemi. Déale byly vymazany nepotfebna data jako naptiklad ohraniceni objekt pro
segmentaci. Tim se velikost anota¢niho souboru rapidné snizila, a proto se zvysila
rychlost jeho nacitani.

V grafech na obréazcich 29, 30 a tabulkach 2, 3 lze vidét rozdéleni anotaci
do klasifikacnich tiid. Po odfiltrovani jsou tridy v datasetech hodné nevyvazené,
pocetnimu zastoupeni jednoznacné dominuji lidé, coz muze pusobit problémy pfi

trénovani.
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Obr. 29: Nevyvazené zastoupeni ttid v trénovacim datasetu

6.2.2 Detekéni algoritmus

V kapitole 4 bylo rozebrano nékolik single-stage i two-stage detekénich algoritmi
a kapitola 5 se pak podrobnéji vénuje detekénim sitim z rodiny Yolo. Pro tento
projekt byla vybrana sit Yolo v.3, ktera je dobrym kompromisem mezi rychlosti
a presnosti. Alternativni detekéni algoritmy by mohly byt naptiklad RetinaNet nebo
Yolo v.4, protoze jsou oba schopné fungovat v redlném case, coz je pro tuto aplikaci

velice vhodné. Velkou roli ve vybéru hrala i autorova predesla znalost algoritmu.
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Tab. 2: Zastoupeni klasifika¢nich ttid trénovaciho datasetu v poctu anotaci

Trida Pocet anotaci Procentualni zastoupeni [%)]
Lidé 64114 70,1
Psi 4385 4,79
Kola 3252 3,96
Auta 12251 13,4
Autobusy 3952 4,32
Motorky 3502 3,83
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Obr. 30: Nevyvazené zastoupeni t¥id ve valida¢nim datasetu

6.2.3 Struktura projektu

Struktura programu je délena do ¢tyr zakladnich slozek:

Slozka datasets obsahuje fotky a anotace pouzitych datasetii a mensi skripty
pro filtrovani, zobrazovani a manipulaci s datasetem.

Adresar models obsahuje predtrénovany model v pretrained, natrénované mo-
dely pro indentifikaci ticastnikii silni¢niho provozu a také data o pritbéhu trénovani
ve slozce train__data.

Slozka src obsahuje zdrojovy kod k sestaveni modelu, nahrani predtrénova-
nych vah, nacteni dat z datasetu, loss funkci, trénovaci program, nejriznéjsi funkce,
metriky a mnoho dalsich véci potfebnych k natrénovani neuronové sité.

V adresari tests je par funkci slouzicich pro testovani kodu a zobrazovani.
7 divodu nedostatku c¢asu nebyly fadné naimplementovany testy pro vsechny sekce
kédu, ale jen par nezbytnych jako test pro spravné nacteni dat z datasetu a vizua-

lizace predikci modelu. Ukazka clenéni slozek a souboru v projektu:
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Tab. 3: Zastoupeni klasifika¢nich t¥id valida¢niho datasetu v poctu anotaci

Trida Pocet anotaci Procentudlni zastoupeni [%)]
Lidé 2693 69,02
Psi 177 4,54
Kola 149 3,82
Auta 535 13,71
Autobusy 189 4,84
Motorky 159 4,07
project
| dataset
| models
| pretrained

| darknet53. conv. 74
| train_data

| srcC

| blocks

| _utils

| _config.py

| dataset.py

| darknet.py

| loss.py

| _yolo.py

| _yolo_trainer.py

| _tests

| dataset

| load_images.py

| detections
l_plot_detect'zion.py

6.2.4 Architektura

Neuronova sit v projektu byla sestavena po vzoru konfiguraéniho souboru v [32],
protoze v originalni studii [35] se pfesny popis architektury nenachdzi. Mimo repo-
zital s kédem sité [32] publikovanym zaroven se studii [35] algoritmu Yolo v.3 byl
projekt inspirovan jednoduchym a piehlednym konfiguraénim souborem z [29], ob-
jektové orientovanou strukturou modelu z [29, 3| zaloZzenou na blocich, nacitani
predtrénovaného modelu po vzoru [3] nebo tzv. Focal Loss také z [3].

Z dtivodu usetieni ¢asu a zdroju bylo pristoupeno k metodé trasfer-learning.
Metoda spociva ve vyuziti predtrénovaného modelu. Tento projekt vyuzil natréno-
vané vahy pro extraktor priznaku z [32].
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Pii navrhu modelu sité bylo pristoupeno k jejimu rozdéleni na dvé c¢asti.
Prvni ¢asti je extraktor priznakt Darknet53 a druha je ¢ast, kterd bude dale nazy-
vana jako detektor. Bylo takto uc¢inéno kvili snadnéjsimu nacitani predtrénovanych
vah a moznosti trénovat kazdou z téchto casti oddélené. Obé tyto c¢asti vyuzivaji
vicenasobné dédic¢nosti. Prvni tiida, od které dédi je z knihovny PyTorch s nazvem
torch.nn.Module, druha trida zvand CNNBuilder, ktera byla vytvorena pro tucely
tohoto projektu. Na zakladé konfiguracniho souboru dokaze sestavit model sité pro
Darknetb3 i detektor. Timto zpusobem bylo dosazeno presunuti metod potirebnych
k sestaveni modelu do zvlastni tiidy a kod tiid Darknetus3 a detektoru je cistéjsi.
Trida detektoru vyuziva konvolucni, rezidudini a predikcni bloky, které jsou spolecné
s tfidou CNNBuilder soucasti balicku blocks ve slozce sre/blocks.

Extraktor priznaki Darknet-53 ma metodu pro nahrani vah z predtrénova-
ného modelu. Originalni vahy z [32] jsou k dispozici v bindrnim souboru a knihovna
PyTorch primo nepodporuje jejich nahravani. Za timto icelem byla vytvotrena ttida
WeightsHandler, ktera nacte soubor a jednotlivym vrstvam pridéluje vahy.

Pro extraktor priznakt jsou v tomto projektu vzdy pouzity vahy z predtré-
novaného modelu. Podle [28] je inicializace vah velmi dilezitou ¢asti pti trénovani
hlubokych neuronovych siti, protoze mize velkou mirou ovlinit rychlost konvergence
tréninku i vyslednou kvalitu sité. Pro detektor napojujici se na Darknet-53 je proto
vyuzita inicializace vah metodou Kaiming pojmenovanou podle autora [15] Kaiming
He.

Kriteridlni funkce je slozena ze ¢tyt hlavnich slozek:

1. noobj_loss je slozka pocitajici chybu v predikci pozadi (bunky bez objektu).
Jako kriteridlni funkci vyuziva bindrni kriZovou entropii.

2. obj_loss je slozka, ktera urcuje, jak dobfte sit odhadla presnost predikovaného
ramecku. Jako metriku pouziva intersection over union a kriteridlni funkci
bindrni kriZovou entropii.

3. boz_loss urcuje chybu mezi predpovézenym a skutecnym ohranicujicim ramec-
kem. V [35] autor pouziva stredni kvadratickou chybu, naopak v [3] je vyuzito
metriky intersection over union. V ramci tohoto projektu bylo experimento-
vano s obéma zpusoby, nakonec bylo pfistoupeno k metodé z [3] kvili lepsim
vysledktim z provedenych experimenti.

4. class_loss pouziva jako kriterialni funkci kriZovou entropii. Uréuje chybu mezi
skuteénymi a predikovanymi tridami.

Kazda z téchto slozek je nésobena konstantou volitelnou v konfigura¢nim
souboru. Volba téchto konstant silné ovliviiuje vyvoj uceni sité. V souboru s krite-
ridlni funkei byla naimplementovana moznost sledovat jednotlivé slozky v prubéhu
tréninku, aby bylo mozné lépe zhodnotit pribéh uceni a pripadné zasdhnout do

tréninku.
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Nacitani dat z datasetu je naimplementovano prostrednictvim dédi¢nosti
z tr¥idy knihovni CocoDetection. Tato tiida podporuje nahravani fotek a anotaci
datasetu MS-Coco. Pomoci magické metody _ getitem__ a pomocné tridy Data-
Loader je mozné vytvorit generator a ve for cyklu nacitat jednu fotku po druhé nebo
nékolik fotek naraz v mini-batchi. Pted nactenim fotek jsou provedeny transformace,
vice v kapitole 6.2.5. Z anotaci datasetu MS-Coco jsou vytvoreny tzv. target-tezory.
Tyto tenzory maji stejny format jako jednotlivé vystupni tenzory sité a jsou urceny
k vypoctu chyby predikce.

Pro trénovani byla vytvorena tiida YoloTrainer, ktera spojuje vsechny vyse
popsané casti. Je rozdélena na trénovaci a testovaci smycku. V trénovaci smycce
program iteruje pres trénovaci dataset, pocita chybu a pomoci zpétné propagace
gradientu upravuje vahy. Testovaci smycka iteruje pres validacni dataset, pocita
valida¢ni chyby a stfedni pramérnou presnost (hodnotu mAP). V testovaci smycce
je model prepnut do evaluaéniho médu, ve kterém se vrstvy jako BatchNormalization
chovaji rozdilné. Kvtili nadrocnosti vypoctii a zrychleni tréninku je valida¢ni smycka

aktivovana jednou za n trénovacich smycek, hodnota n je nastavitelna v konfiguraci.

6.2.5 Augmentace dat

Augmentace dat je bézné pouzivana technika pro zvétSeni velikosti a rtznorodo-
sti datasetu. V pocitacovém vidéni se augmentace dat stala béznym nastrojem pro
prevenci preuceni sité. V této praci byla pouzita augmentace pomoci knihovny Al-
bumentations [6)].

Za \celem trénovani a testovani byly vztvoreny dva druhy transformaci. Tes-
tovaci transformace preskaluje obrazek na maximalni danou hodnotu, tato prace
vyuziva pouze jedno rozliseni 416 x 416. Pokud je obrazek Sikorotihly nebo oriento-
vany a vysku, je pouzit padding. Stejné transformace jsou provedeny i na trénovaci
mnoziné, ale navic jsou pridany: nahodna ofiznuti, otoceni, zmény jasu, kontrastu,
nasyceni, odstint, adaptivni vyrovnavani histogramu, prehozeni kanali a prepnuti
do odstinti Sedé.

Pro trénovaci i testovaci fotografie je vzdy provedena normalizace. Provedené
trasformace se aplikuji i na ohranicujici ramecky. Knihovna Albumentations je kom-
patibilni s knihovnou PyTorch, a proto mohla byt vyuzita moznost prevést fotografii

na datovy typ torch. Tensor.

63



PROVAZNIK, Marek. Identifikace ticastniki silniéniho provozu. . .

6.3 Trénovani

Pred samotnym trénovanim probihalo mnoho testi a experimenti na doladéni vsech
chyb, které se vyskytly az pii spojeni vSech rtznych c¢asti programu dohromady.
K ovéreni bezchybnosti implementace a schopnosti sité se ucit bylo provedeno tré-
novani i testovani na jednom batchi. Schopnost sité preucit se (tzv. overfit) na velmi
malé trénovaci mnoziné a nasledné vizualizace detekei potvrdila spravnost naimple-

mentovanych vypocti.

6.3.1 Trénovani se zmrazenym extraktorem priznaka

Podle [2] byl v prvni fazi trénovani zmrazen extraktor priznaki s nac¢tenymi pred-
trénovanymi vahami a uceni probihalo pouze na detektoru (druha ¢ast sité), jehoz

parametry byly inicializovany metodou Kaiming.
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Obr. 31: Prubéh trénovani se zmrazenym extraktorem priznakt

Grafy na obrazku 31 zobrazuji pribéh trénovani. Prvnich 80 epoch bylo tré-
novano na vyvazenéjsi trénovaci podmnoziné, nikoliv na celém datasetu. Presnost
i recall v této fazi stoupaji. Recall (mar 100) se dostal az na hodnotu necelych

15%, presnost (map_ 50) vsak zaostava nad 1%. To znamend, ze sit dokéze urcitou
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¢ast objektu detekovat, spoustu detekei vsak neobsahuje zadny objekt (tzv. false
positive).

Od osmdesaté opochy bylo trénovano na celém datasetu. Na hodnoté tréno-
vaci ztratové funkce lze pozorovat nartst, hodnota vsak zacne ihned konvergovat.
Na hodnoté validac¢ni kriterialni funkce zadny nartst neni zobrazen, protoze se tato
hodnota spole¢né s presnosti a hodnotou recall pocita jednou za n epoch.

Podle autort [24] je pro pouziti kriteridlni funkce focal loss potieba pro ur-
¢ité vrstvy sité specialni inicializace vah, aby bylo mozné rozlisit dobfe naucenou
detekci pozadi, hire naucitelnou detekei popredi (objektt) a soustiedit propagaci
gradientu tak, aby vice ovliviiovala bunky s horsimi vysledky. Trénovani s takto
nainicializovanymi vdhami vsak nemélo v této praci dobry efekt (ve srovnéni s kla-
sickou kriterialni funkei méla focal loss pomalou konvergenci), proto byla v této fazi
pouzita kriterialni funkce po vzoru [35]. Vice je o kriteridlni funkei psano v kapitole
6.3.2.

Trénovani bylo zapocato s hodnotou rychlosti uceni (learning rate) 107> a ve-
likost batche 64, pro optimalizaci byl vyuzit algoritmus Adam. Pro vyssi hodnoty
rychlosti uceni dochazi k explozi gradientu a hodnota ztratové funkce prudce diver-
guje. Pri tréninku byl vyuzit pldnovac rychlosti ucent, ktery snizi hodnotu rychlosti
ucent, pokud se hodnota valida¢ni ztratové funkce nesnizuje po urcity pocet epoch.

Dalsi trénovani a experimenty jsou provadény s celym modelem, jsou pti nich

tedy upravovany vahy jak extraktoru priznaki, tak detektoru.
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6.3.2 Kriterialni funkce

Kriterialni funkce je klicova pro natrénovani sité. Z hodnoty ztratové funkce se pocita
gradient pro zpétné Siteni, pii kterém se upravuji jeji parametry. Bylo provedeno né-
kolik experimentii se dvéma verzemi ztratové funkce. Na obrazku 32 je graf jednoho
z provedenych experimentu srovnavajici ztratovou funkei podle [35] a druhou verzi
inspirovanou [3, 24|, kterd vyuziva metriku intersection over union (pro vypocet
presnosti predikce ohranicujiciho ramecku) a focal loss.
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Obr. 32: Srovnani vlivu kriteridlnich funkei na trénovani sité

Hyperparametry sité byly nastaveny totozné pro obé verze. Byl pouzit opti-
malizacéni algoritmus RMSprop (vice v kapitole 6.3.3). Parametry pro funkci focal
loss byly nastaveny podle doporuceni autori [24] v = 2, a = 0,25 a nebylo s nimi
dale nijak experimentovano. Trénovaci experiment probéhl na necelych 50 epochéch.
Sit s origindlni verzi ztratové funkce dosahla presnosti (mAP) 12, 24%, modifikovana
verze (mAP) 18,36%. Na zékladé vysledku experimentu byla pro dalsi trénink zvo-
lena modifikovana verze ztratové funkce.
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6.3.3 Vybér optimalizacniho algoritmu

Pred dalsim trénovanim probéhl experiment, ve kterém bylo srovnano pét optimali-

zacnich algoritmt. Tyto algoritmy byly vybrany z dostupnych v knihovné PyTorch.

Pro kazdy z algoritmt byly nastaveny totozné hyperparametry. Cilem experimentu

bylo zjistit, ktery z vybranych algoritmti dokaze v daném pocétu 40 epoch dosdhnout

nejvyssi presnosti.
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Obr. 33: Srovnani optimalizac¢nich algoritmii
Tab. 4: Dosazené hodnoty presnosti optimaliza¢nich algoritmi
Algoritmus mAP [%] mAP-50 [%)] mAP-75 [%]
Adam 11,59 22,09 11,18
Adagrad 2,29 5,38 1,59
Adadelta 0,70 1,60 0,46
SGD 0,00 0,00 0,00
RMSprop 16,17 27,05 17,37

Na obrazku 33 jsou dva grafy srovnavajici prubéh optimalizace a dosazenou

presnost. Vrchni graf zobrazuje celkovou primeérnou presnost, spodni graf ukazuje

presnost sité mérenou mirnéjsi metrikou (mAP50). Algoritmus SGD byl z diuvodu
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usetTeni c¢asu a zdroju ukoncen po 35. epose, protoze sif jim optimalizovana dosa-
hovala nulové presnosti. Konkrétni dosazené hodnoty jsou vypsané v tabulce 4.
Algoritmus RMSprop v experimentu dosdhl nejvyssi presnosti ve vSech mé-
fenych verzich metriky mAP, a proto byl vyhodnocen jako nejvhodnéjsi pro dalsi
trénink se stavajicimi hyperparametry sité. Za Spatny vykon algoritmi Adagrad,
Adadelta a SGD muze pravdépodobné konkrétni nastavena konfigurace trénovani,
hyperparametry sité a samotné nastaveni parametrii téchto optimaliza¢nich algo-

ritmu.
6.3.4 Doladéni

Doladéni (tzv. fine-tuning) je posledni ¢ast tréninku. Probihala s odeméenym extrak-
torem priznaki. Parametry v jeho vrstvach jsou spole¢né s druhou ¢ésti (detektorem)
soucasti procesu optimalizace. Jak bylo vySe zminéno, jako kriterialni funkce byla
pouzita focal loss a pro optimalizaci byl vyuzit algoritmus RMSprop. Obrazek 34
obsahuje grafy s daty z posledni ¢asti uceni sité.

300 - — loss
val_loss

T T T T
700 750 800 850 Q00
number of epochs

700 750 800 850 9500
number of epochs

0.30 - — mar_l
mar_10
" —— mar_100

T T T T T
700 750 800 850 900
number of epochs

Obr. 34: Prubéh posledni ¢asti trénovani
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Pro doladéni byla pouzita sif optimalizovand algoritmem RMSprop v experi-
mentu popsaném v kapitole 6.3.3. V grafu zobrazujicim pritbéh hodnoty valida¢nich
a trénovacich kriteridlnich funkci lze vidét nartsty v epochach 750, 835 a 885. Ty
jsou zpusbeny tupravou hodnoty rychlosti uceni a konstant ovliviujicich velikost
jednotlivych slozek ztratové funkce. Pri tréninku byly tyto slozky sledovany a na
zakladé tsudku autora se modifikovaly konstanty kriterialni funkce.

7 dat na obrazku 34 lze pozorovat mirny pokles validacni ztratové funkce
a hodnoty presnosti i po epose ¢islo 800. Tento narust vsak zdaleka neni tak rapidni
jako pred epochou 800. Dalsi trénovani a ladéni parametri by pravdépodobné mohlo

prinést lepsi vysledky, ale z ¢asovych davodu byly vypocty ukonceny.
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6.4 Vysledky

Sit byla trénovana dohromady po 908 epoch. Bylo dosazeno maximalni presnosti
(mAP) 27,2% a (mAP-50) 41,67% na vybéru z datasetu MS-Coco. Nejlépe ze vsech
klasifika¢nich tifid umi sit rozpoznéavat lidi a auta. To je zptisobeno nevyvazenym
datasetem. Problém byl ¢asteéné kompenzovan nastavenim vah pro jednotlivé u kri-
terialni funkce kriZové entropie a focal loss, lepsi TeSeni by bylo nadvzorkovat mi-
noritni tfidy datasetu pomoci augmentaci. V tabulce 5 lze vidét srovnani vysledki
této prace se sitémi z [35]. Obrazky 35 a 36 porovnavaji detekce sité s anotacemi

z datasetu.

Tab. 5: Srovnéani vysledku prace s origindlnim algoritmem [35]

Sit tato prace Yolov3 Yolov3
rozliseni 416 x 416 416 x 416 608 x 608
mAP [%] 27,25 31,0 33,0

mAP-50 [%] 41,67 - 57,9
mAP-75 [%] 29,61 - 34,4
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L

caitar

Obr. 35: Srovnani detekci a anotaci. Vlevo je detekce sité, vpravo naanotovana
fotka [26]
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Obr. 36: Srovnani detekci a anotaci. Vlevo je detekce sité, vpravo naanotovana
fotka [26]
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7 ZAVER

V praktické ¢asti byly popsany pouzité technologie, datasety, architektura, pro-
vedené experimenty, zvolend ucici strategie, optimalizacni funkce a vysledky. Na
datasetu MS-Coco bylo dosazeno maximalni prenosti (mAP) 27,25% pro detekci
ucastniku silniéniho provozu. Studie, ve které byl algoritmus publikovan [35] uvadi
presnost (mAP) 31,0% na stejném datasetu.

Autor ve [35] trénoval sviij model na vice grafickych kartach a trénink site
byl uskutec¢nén pro vice rozliSeni. Tyto dvé véci nebyly v této praci provedeny a jsou
dobrym namétem pro zlepseni stavajictho modelu. Dalsi zlepSeni by mohlo byt prove-
deno vyvazenim pouzitého datasetu jeho nadvzorkovanim pomoci augmentace dat.

Pro natrénovani modelu byla pouzita metoda transfer-learning. Jako kriteri-
alni funkce se osvédcila focal loss. Model byl optimalizovan algoritmy Adam a RM-
Sprop.

Sit vytvorena v této praci dokaze detekovat objekty vyskytujici se v silnic-
nim provozu. Nejvétsi problém ji ¢ini detekce mensich objektt v hustych skupinach

a presné zarovnani ramecku s objektem.
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