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Abstrakt

Tato bakalarska prace je zamétfena na detekci vozidel v obraze. V praci je rozebrana metoda
detekce vozidel pomoci konvoluénich neuronovych siti, jejich struktury a modely. Vsechny
skripty byly realizovany v programovacim jazyce Python s rozhranim Tensorflow Object
Detection API. Prvni ¢ast bakalarské prace jsem vénoval strukturam populdrnich neurono-
vych siti a modeltim detekénich neuronovych siti. Dalsi kapitola se zabyva nejznaméjsimi
frameworky, které se pouzivaji pro strojové uceni. Byly vybrany tfi modely neuronové sité,
jez byly natrénovany na datasetu COD20K. Vysledkem jsou statistické tidaje, které pojed-
navaji o efektivité a vykonu jednotlivych modeli na natrénovaném datasetu a porovnani
vykonu bez zobrazeni videa na zarizenich Nvidia RTX 2060, kdy vykon dosazeny siti SDD
MobileNet V2 byl 300FPS a Nvidia Tegra TX2 8GB, jehoz vykon dosahoval témér 44FPS.

Abstract

This bachelor thesis is focused on vehicle detection. The thesis deals with the method
of vehicle detection using convolutional neural networks, their structures and models. All
scripts were implemented using python programming language with Tensorflow Object De-
tection API interface. The first part of this thesis was devote to the structures of popular
neural networks and models of detection neural networks. The next chapter deals with the
most famous frameworks that are used for machine learning. Three neural network models
were selected and trained on the COD20K dataset. The result of this thesis is statistics
that discuss the efficiency and performance of each model on trained dataset and compare
performance without displaying video on Nvidia RTX 2060, where the performace archieved
by SSD MobileNet V2 network was 300FPS and Nvidia Tegra TX2 8GB, whose performace
reached almost 44FPS.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je detekce vozidel v bézné dopravni situaci. Pouzitelnych metod pro de-
tekci vozidel existuje mnoho a jejich vyznam je jediny, a to monitorovat urcité vyhrazené
z6ny. Monitoringem se rozumi sledovani budto dopravni situace, napiiklad nékde v tsecich,
ale také sledovani a detekce vozidla v dané, napriklad zakézané, zoné. Cilem tohoto mo-
nitoringu je aktudlni prehled o déni v provozu, hustoté provozu, méreni rychlosti vozidel,
pocitani dopravnich prostiedku a zjistovani prestupki. Na zakladé téchto informaci jsou
pak pocitany stupné provozu, odhad dojezdu na vzdéaleny cil, nebo také detekce dopravnich
prestupku.

Naplni této bakalarské préace je teoreticky rozbor metody detekce pomoci konvolu¢nich
neuronovych siti. Déle trénovani modeli Faster R-CNN Inception v2, SSD Inception v2
a SSD MobileNet v2 na datové sadé COD20k a porovnani vysledkt jednotlivych modeli.
Déle bude probihat porovnani vykonu jednotlivych modelti na zatizenich Nvidia Tegra TX2
a Nvidia RTX 2060

V tavodni c¢asti bakalaiské prace byly popsany nejznaméjsi architektury konvoluénich
neuronovych siti a nejpouzivanéjsi modely detekénich neuronovych siti. Nasleduje kapitola,
kde jsou nastinény nejpouzivanéjsimi frameworky. Existuji také metody zalozené na po-
¢itacovém vidéni a zpracovani obrazu, jako je napriklad rozdil snimkt, rozdil aktualniho
snimku a pozadi, detekce pomoci hranového detektoru a dalsi, ale témito metodami se tato
bakalarska prace nezabyva.

V kapitole implementace s pouzitim knihoven TensorFlow jsou shrnuty vsechny kroky;,
které je potreba vykonat. Je zde popsan zpisob vytvareni datové sady a jeji struktura, dale
pak nasledna anotace této datové sady, kde je popsan vyuzity program, jez byl vyuzit k vy-
tvareni anotaci pro vytvorenou datovou sadu. Nasledné je popsan postup extrakce anotaci,
kdy bylo potieba vytvorit TfRecord soubory, jez jsou potfebné pro trénovani modelt. Po
¢asti, kterad se vénuje preprocessingu nasledovala konfigurace modelt pro uceni a popis sa-
motného postupu uceni. Posledni ¢asti této kapitoly je postup optimalizace modelil pomoci
knihoven TensorRT.

V posledni kapitole této bakalaiské prace je uvedena presnost natrénovanych modela
jejich vykon na zafrizenich Nvidia Tegra TX2 a Nvidia RTX 2060. Jsou zde také uvedeny
mozné optimalizace a vylepseni vykonu pro zafizeni Nvidia Tegra TX2.



Kapitola 2

Architektury popularnich
neuronovych siti a struktury
pouzivanych detekcénich modeli

V této kapitole kapitole jsem se zabyval strukturou neuronovych siti pyramidové architek-
tury, do které spadaji sité AlexNet, VGG. Déle jsem se vénoval dvéma specifickym archi-
tekturam. Prvni z nich nese nazev Inception a vyuziva Inception blocky. Druha ResNet je
sestavena z rezidudlnich blokt. VSechny jiz zminované sité maji jedno spole¢né, a tim je
pouziti. Jsou pouzity ke klasifikaci objekti.

Jako dalsi téma této kapitoly jsem zvolil nejpopularnéjsi modely detekénich konvoluc-
nich neuronovych siti. V této ¢asti byly vyliceny modely z rodiny R-CNN, mezi néz patii
R-CNN, Fast R-CNN, tyto modely maji spole¢ny algoritmus vybéru zajmové oblasti Se-
lective Search. Déle pak Faster R-CNN, ktery je jiz kompletné postaven na plné konvoluéni
neuronové siti. Jako posledni z této rodiny je Mask R-CNN, ktery je schopen obraz i seg-
mentovat. Po R-CNN jsem se vénoval Single shot detektorim, mezi néz patii YOLO a SSD.
Tyto modely dokézi bézet v realném Case, na prumérném zafizeni a jsou specifické tim, ze
se na detekéni obrazek "divaji pouze jednou'. Nasledkem toho dok&azi bézet i na béznych
zaTizenich.

2.1 AlexNet

Neuronovi sit AlexNet byla vytvorena v roce 2012 autorem Alexem Krishevskym. Architek-
tura se sklada z osmi vrstev, kde pét vrstev je konvolucnich a t¥i vrstvy jsou plné propojené
vrstvy, aktiva¢ni funkce jednotlivych vrstev jsou oznaceny znaky v koleccich, kde R znaci
ReLU a S znad¢i SoftMax viz obrazek 2.1. Neuronova sit AlexNet obsahuje 60 milionu pa-
rametru .

AlexNet pouziva ReLU!, které jsou dnes jiz standardem. Vyhodou ReLU je doba tréno-
vani. CNN? pouzivajici ReLU byly schopny dosdhnout chyby 25% v datové sadé CIFAR-10
sestkrat rychleji, nez CNN pouzivajici tanh.

'ReLU - aktivaéni funkce
2CNN - Konvoluéni neuronovd sit



AlexNet umoziiuje MultiGPU tak, Ze polovinu neuront modelu umisti na prvni GPU?
a druhou polovinu na druhé GPU. To znamend nejen zZe lze trénovat vétsi model, ale také
se zkracuje doba trénovani [14].
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Obrézek 2.1: Architektura konvolu¢ni neuronové sité AlexNet, kterd byla pouzita na svétové
soutézi ImageNet [14].

2.2 VGG

Byla vytvorena v roce 2014 autory Simonyan a Zisserman. Existuji dva typy VGG-16
a VGG-19, kdy VGG-19 ma pridany dvé konvolucni vrstvy. Tyto neuronové sité jsou charak-
teristické jednoduchosti a pouzivanim konvolucnich jader o velikosti 3x3 a stale se zvysujici
hloubky. Snizeni velikosti je zajisténo max pooling vrstvami. Za plné propojenymi vrstvami,
kdy kazda obsahuje 4096 uzli, nasleduje klasifikator softmax.

input
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Obrazek 2.2: Architektura konvoluéni neuronové sité VGG-16 [14].

VGG-16 obsahuje 13 konvolu¢nich a 3 plné propojené vrstvy viz obrazek 2.2. Kvili
hloubce sité a poctu plné propojenych uzli, pottebuje VGG-16 533MB paméti a VGG-19
574MB paméti [14].

2.3 Inception

Neuronova sit Inception byla vytvorena jiz v roce 2014. Architektura mé ¢tyri typy, In-
ception V1 viz obrazek 2.3, Inception V2 je znadzornéna na obrazku 2.4, spolecné se siti
Inception V3, nasleduje posledni verze Inception V4, kdy ¢islo oznacuje verzi. Neuronova
sit se skldda z modulti, které obsahuji konvoluéni jadra o velikostech 1x1, 3x3 a 5x5. Modul
je rozdélena do ¢ty vétvi, kdy v kazdé vétvi provadi konvoluci 1x1.

3GPU - Graficky procesor
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Obrézek 2.3: Architektura neuronové sité Inception V1. Tato neuronové sit obsahuje dvé
pomocné sité, které zkracuji inferenéni cas [14].

V roce 2015 byla vytvorena architektura Inception V2 a v podstaté V3, které jsou si
velmi podobné publikoval védec Christian Szegedy. Neuronova sit Inception V3 obsahuje
22 vrstev a 24 milioni parametri. Motivace siti V2 a V3 bylo pfedejit reprezentativnim
mistim. To znamend drastickd redukce vstupni dimenze pro dalsi vrstvu. Incepton V2
a V3 obsahuje efektivnéjsi vypocty pouzitim faktorizacnich metod.



Obrézek 2.4: Architektura Inception V3, tato neuronova sit mé pomocnou sit, ktera zkracuje
inferenc¢ni ¢as. Vsechny konvolu¢ni vrstvy jsou nasledovany batch normalizaci a aktiva¢nimi
funkcemi ReLU (oznaceni R ve zlutém kolecku) [14]. Plné propojené vrstvy vyuzivaji ak-
tivacnich funkci ReLU, Softmax a viz oznaceni R a S. Oznaceni vrstev B v kolecku znaci
batch normalizaci.

Navrhuje aktualizaci poc¢ateéniho modulu pro dalsi zvyseni presnosti klasifikace. Vahy
pro Inception V3 jsou mensi, nez u VGG a Resn, proto velikost paméti, kterou sit bere, je
96MB [14].

2.4 ResNet

Architektura sité ResNet byla vytvorena v roce 2015 autory ze Standfordu Loffe a Szegedy.
Existuji ¢tyti typy ResNet34, ResNetb0 viz obrazek 2.5, ResNet101 a ResNet152, kdy ¢islo
je pocet vrstev neuronové sité. Na rozdil od tradi¢nich sekvencnich sifovych architektur
jako AlexNet a VGG, je ResNet postavend z rezidualnich blokt, témto blokum se také rika
identity blok. ResNet je jedna z prvnich siti, jez prvné obsahovala batch normalizaci.
ResNet obsahuje 26 milionti paramatri a prestoze je ResNet mnohem hlubsi nez VGG16
a VGG19, velikost modelu je ve skutecnosti podstatné mensi kvili pouziti spise globalniho



prumérného sdruzovani nez plné propojenych vrstev. Tim padem je velikost modelu Re-
sNet50 rovna 102MB [14].
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Obréazek 2.5: Struktura architektury ResNet50 a rezidualnich blockt, z nichz je celd neuro-
nova sit stavéna [9].

2.5 R-CNN

Model vytvoren v roce 2014 malym tymem na University of California, Berkeley pod vede-
nim Jitendry Malika [24]. Systém detekce R-CNN je rozdélen do ¢tyt kroku podle obrézku
2.6.

Obrazek 2.6: Postup vyhodnoceni modelu R-CNN krok po kroku od samotného vstupniho
obrézku az po vystupni bounding box [24].

Prvnim krokem je nacéteni snimku, ktery bude zpracovan. Déle pak vytvoreni oblasti,
které maji néco spoleéného. Algoritmus, ktery dokéze seskupit oblasti, se nazyva selective
search. Jakmile jsou oblasti vytyceny, model deformuje oblasti na c¢tverce a ty pfedd do
konvoluéni neuronové sité AlexNet. Posledni vrstvou CNN je SVM*, ktery jednoduse klasi-
fikuje, zda se jedna o objekt a pokud ano, tak o jaky objekt. Algoritmus také predikuje Ctyii
hodnoty, které jsou jako offset bounding boxu® pro zvyseni presnosti. Napiiklad pii ndvrhu
oblasti by selective search predpovédél vozidlo, ale ¢ast vozidla se v navrhu nevyskytovala.
Hodnoty offsetu proto pomahaji pti tpravé bounding boxu.

Problémy systému R-CNN:

4SVM - Support Vector Machines metoda strojového uéeni s uéitelem
Sbounding box - ohrani¢ujici box, jez jez je vytvoren nad objektem a ohrani¢uje ho



e Trénovani sité trva dlouho, jelikoz musi podle obrazku klasifikovat 2000 navrht regi-
ontl, coz mizeme videt na obrazku 2.7 zobrazujici architekturu.

e Neni mozné jej implementovat jako algoritmus, ktery bézi v redlném case, jelikoz
zpracovani jednoho snimku trva asi 47 sekund

e Selective search neni ucici algoritmus, takze mize vést ke Spatnému generovani navrhii

regiontl.

Obréazek 2.7: Kompletni architektura modelu R-CNN, kde v levé ¢asti je zndzornén vybér
oblasti, ve stredu jsou vidét konvolu¢ni neuronové sité a v pravé casti vystupy ze vsech siti
[16].

2.6 Fast R-CNN

V roce 2015 Ross Girshink prvni autor R-CNN vylepsil algoritmus vyhledavani oblasti, kdy
rychlost oproti R-CNN stoupla 10x [8]. Hlavni problém byl v tom, Ze po vybéru oblasti se
vétsina z nich prekryvala, coz zptsobilo opakované provadéni stejného vypoctu CNN.

Obrazek 2.8: Vrstva ROI Pooling shlukuje prekryvajici se oblasti a vytvari jednu oblast,
ktera shluk reprezentuje [11].



Jeho predstava byla najit zptisob jak spustit CNN na obrazek pouze jednou a poté sdilet
tento vypocet mezi vSechny (2000) oblasti. Presné to Fast R-CNN déla, pomoci techniky
znamé jako Rol® Pooling viz obrazek 2.8. Fast R-CNN je navrzen tak, aby spoleéné trénoval
CNN Kklasifikatoru a regresoru, ktery urcuje oblasti, kde by se mohl objekt vyskytnout a to
vSechno v jednom modelu sité. To znamend, ze u R-CNN bylo nutné pouzit extrakci obra-
zovych dat, poté obrazova data poslat do CNN a nasledné SVM, kde nam vysly informace
o déni na obrazku. Kompletni architektura ze zobrazena na obrazku 2.9.

Obrazek 2.9: Kompletni architektura modelu Fast R-CNN, kde v levé ¢asti je zndzornén
vybér oblasti, ve stfedu jsou vidét vybrané oblasti a v pravé ¢asti se nachazi klasifikace
[16].

2.7 Faster R-CNN

V poloviné roku 2015 tym spolec¢nosti Microsoft Research slozen z ¢lent Shaoqing Ren, Kai-
ming He, Ross Girshick a Jian Sun vytvorili algoritmus, jehoz architektura je znazornéna na
obrazku 2.12, ktery hleda oblasti témér bezplatnym zptisobem. Tento model tvorivé pojme-
novali Faster R-CNN [25]. Faster R-CNN je hluboka plné konvolu¢ni neuronova sit, ktera
navrhuje oblasti a klasifikuje objekty, které se zde nachazi. Hlavni myslenka tohoto modelu
spocivala v tom, ze navrhy oblasti zavisely na vlastnostech obrazu, které byly vypocteny do-
prednym prichodem (forward pass) CNN. Faster R-CNN jiz nepouzivé algoritmus selective
seach, ktery je prilis drahy. Misto algoritmu selective search vyuziva Region proposal ne-
twork, dale uz jen RPN”, jak vrstvy prochazi timto algoritmem je zobrazeno na obrazku
2.10.

5Rol - Region of Interest z4jmova oblast
"RPN - Region Proposal Network



Obréazek 2.10: Na obrazku je znazornéna struktura ¢asti RPN, kdy neuronova sit predpovida
mozné oblasti, kde by se mél objekt vyskytovat [16].

RPN prijimé obrazova data jako vstup a vytvari sadu navrhi ohranic¢enych objekti,
z nichz kazdy mé skére objektivity. To se provadi pfesunem malé neuronové sité pres feature
mapu, kterd je generovana konvoluc¢ni neuronovou siti. Prvek, ktery vychazi z RPN je dale
veden do dvou vrstev. Prvni vrstva je regresni a ohranicuje pole. Druha vrstva je klasifikacndi,
a ta klasifikuje nalezenou oblast.

l 2k scores ‘ | 4k coordinates } «mm  Fanchor boxes
cls layer \ ’ reg layer .

| 256-d \
t intermediate layer

- ]

sliding window

conv feature map

Obrazek 2.11: Vrstva feature maps, ktera vybird oblasti pro RPN [16].

Posun pres feature mapu se provadi tak, ze pres obraz jede okno, které ma typicky tii
velikosti a t¥i poméry stran. Stfed okna se nazyva anchor. V kazdém umisténi posuvného
okna soucasné predpovidame nékolik navrhiti oblasti viz obrazek 2.11. Maximéalni pocet
oblasti oznac¢ime k. Poté ma regresivni vrstva 4k vystupu kédujici souradnice k ohranicend.
Vrstva cls mé 2k vystupu kédujicich skore, které odhaduji pravdépodobnost, zda se jedna
o objekt ¢i nikoli.

10



Obréazek 2.12: Celkova architektura Faster R-CNN, kde v levé ¢asti se nachazi vybér ob-
lasti s vyuzitim RPN vrstvy, ve stfedu jsou zndzornény vybrané oblasti a v pravé c¢asti je
neuronova sit pro klasifikaci a zpresnéni vysledku [16].

2.8 Mask R-CNN

V roce 2017 tym Facebook AT Research slozen z ¢lentt Kaiming He, Georgia Gkioxari, Piotr
Dollar, Ross Girshick prisel s myslenkou, jak vyTesit segmentaci instanci pomoci neuronové
sité viz obrazek 2.13. Mask R-CNN je v podstaté rozsiteny Faster R-CNN, jez méa dalsi
vétev pro predikeci segmentacnich masek, v kazdé zadjmové oblasti (Rol) zpusobem pixel to
pixel. Faster R-CNN neni navrzen pro to, aby porovnéval objekty pixel to pixel [13].

Obrazek 2.13: Architektura modelu Mask R-CNN [13].

Mask R-CNN ma dvé faze. Nejprve generuje oblasti, ve kterych by se na vstupnim
obrazku mohl objekt nachézet. Poté predpovida tfidu objektu a zpresnuje ohranicovaci
ramecek a generuje masku v pixelové trovni na zakladé navrhu v prvni fazi. Obé faze jsou
spojeny paterni strukturou, kompletni architektura je zobrazena na obrazku 2.14.

Nejprve vstupuje snimek do konvolu¢nich neuronové sité a generuje feature mapy. Coz
je v podstaté RPN, kdy pomoci lehkého binarniho klasifikdtoru vytvari zajmové oblasti.
To se provadi pomoci deviti anchor paneli nad obrazkem. Klasifikator vraci skore objektu-
/skére NEobjektu. Poté je aplikovan algoritmus Non Max Suppression, na anchory s vétsim
skére objektu. Po vytvoreni feature mapy jde na fadu Rol, ktery vytahne z mapy vsechny
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ohraniceni a deformuje je na pevné dimenze. Jednotlivé prvky jsou poté vedeny do plné
propojenych vrstev, aby klasifikace byla provedena pomoci softmax funkce a predikce ohra-
nicujiciho pole se déle zpresnuje pomoci regresniho modelu. Tyto prvky jsou také soubézné
privadény do klasifikatoru masky, ktery se zklada ze dvou konvolu¢nich neuronovych siti,
pro vystup bindrni masky pro kazdy prvek. Klasifikator, ktery vytvari masky umoznuje siti
generovat masky pro kazdou tiidu bez konkurence mezi tfidami.

Obrézek 2.14: Architektura modelu Mask R-CNN [15].

2.9 YOLO-You Look Only Once

V roce 2015 autori Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick a Ali Farhadi vytvorili
zcela odlisny pristup jak detekovat objekty v obraze [12]. Neni to klasicky klasifikdtor,
ktery se pouziva jako detektor objektti. YOLO se na obrazek diva skutecné jen jednou, ale
chytrym zptsobem. YOLO rozdéli obraz na mfizku 13x13. Poté kazda bunka této mrizky
odpovida péti ohrani¢enim viz obrazek 2.15a.

YOLO také vydava skore, které nam rika, jak jisté je, ze predpovézend oblast skutecné
ohranicuje objekt. Toto skére vsak nefikd nic o tom, jaky druh objektu je v ohraniceni, toto
je zobrazeno na obrazku 2.15b.

Pro kazdé ohraniceni je také predpovézena tiida. YOLO déva rozdéleni pravdépodob-
nosti do vsech moznych tiid podle datasetu. Skére spolehlivosti ohraniceni a predikce tridy
jsou slouceny do jednoho konec¢ného skore, které nam udava pravdépodobnost, s jakou toto
ohraniceni obsahuje specificky typ objektu. Kompletni ohraniceni je zobrazeno na obrazku
2.15c.

Protoze jsme rozdélili obréazek do mrizky 13x13 = 169 bunék a kazda bunka obsahuje
5 ohraniceni, vyjde nam vysledny pocet 845 ohraniceni. Ukazuje se, ze vétsina téchto boxt
bude mit velmi nizké skére spolehlivosti, takze ponechdme pouze ty, jejichz konecné skore je
vétsi, nez néjakd predem stanovena hodnota (napr. 30% nebo vice). Vysledkem je ohraniceni
detekovanych objektt v obraze viz obrazek 2.15d.
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(a) Vstupni obrazek, ktery je rozdélen do (b) Vstupni obrazek, s ohrani¢enimy, kde

mi{zky 13x13 [10]. tloustka ¢ary odpovidd pravdépodobnosti,
7e se vevnitf nachazi objekt. Cim tlustsi
¢éra, tim vétsi pravdépodobnost [10].

(c) Vstupni obrazek, kde jsou znézornény (d) Vysledny obrazek, ktery vysel z modelu
ohraniceni, do kterych je brdna v potaz YOLO, kdy bylo nutné odfiltrovat vSechny
i tfida objektu. Barva reprezentuje tridu, objekty, které jsou s nejvétsi pravdépodob-
tloustka pravdépodobnost [10]. nosti falesné. To je ddno mezni hodnotou

(napf. 30%) [10].

2.10 SSD-Single Shot Multibox Detector

SSD byl vytvoren na konci roku 2016 autory Wei Liu, Dragomir Anguelov, Dumitru Erhan,
Christian Szegedy, Scott Reed, Cheng-Yang Fu, Alexander C. Berg [29]. SSD byl navrzen
tak, aby co nejlépe bézel v aplikacich, které bézi v realném case. SSD urychluje proces
tim, Ze eliminuje potfebu RPN viz obrazek 2.15. K poklesu presnosti pouziva SSD néko-
lik vylepseni, napiiklad nékolik métitek ohranic¢eni. Toto umoznuje SSD, aby odpovidala
s co nejveétsi presnosti i na obrazcich s nizsim rozlisSenim, coz také zvysuje jeho rychlost.
Multi-box také zvazuje okna rtuznych velikosti, a tim zvysuje robustnost detekce. SSD ma
dva komponenty backbone® a SSD head’. Backbone je obvykle pfedtrénovana sit pro kla-

8hackbone - patefni sit
93SD head - jedna konvoluéni vrstva p¥idand k pateini siti
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sifikaci obrazki jako feature extraktor. Je obvykle tvofena siti ResNet, kterd je trénovana
na datasetu ImageNet, ze které byla odstranéna finalni plné propojena klasifika¢ni vrstva.
SSD head je jedna nebo i vice konvolu¢nich vrstev, pripojenych k backbone a vystupy jsou
interpretovany jako ohranicujici ramecky a t¥idy objektl v prostorovém umisténi findlnich
vrstev.

Obréazek 2.15: Architektura SSD, kde bile je reprezentovana Cast backbone a modre ¢ast
SSD head [2].

SSD namisto pouziti posuvného okna rozdéli obraz pomoci mrizky a nechd kazdou
bunku mrizky zodpovédnou za detekci objekt v této oblasti obrazu. Pokud neni pritomen
zéddny objekt, povazujeme jej za ttidu, kterd odpovidéd pozadi viz obrazek 2.16.

Obréazek 2.16: Vstupni obrazek rozdélen do mrizky o velikosti 4x4, kdy kazdd mrizka poté
odpovida sama za detekci [2].

K detekei vice objektt v jedné butice SSD vyuziva takzvany Anchor box'’. Tyto boxy

jsou preddefinovany a kazdy z nich je zodpovédny za velikost a tvar v burice mrizky, coz
je znazornéno na obrazku 2.17. SSD béhem trénovani prizptisobuje prislusné anchor boxy
k bounding boxtum, kazdého objektu. Za predpovidani tfidy a jeho umisténi v podstaté
odpovida anchor box s nejvyssim prekrytim. Tato vlastnost se pouziva pro trénovani sité,
pro predikci a umisténi detekovanych objekti. Kazdy anchor box je uréeny pomérem stran
a velikosti zvétseni. Ne vsechny objekty maji ¢tvercovy tvar. Nékteré jsou delsi, jiné zase

10 Anchor box - kotevni boxy, které je piidéleny butikdm mifzky
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kratsi. SSD umoznuje preddefinovat poméry stran anchor boxii tak, aby co nejlépe sedéli
na dany typ objektu.

Obrazek 2.17: Pouziti bounding boxi s riznym pomérem stran [2].

Receptive fields, neboli receptivni pole, jejiz struktura je znazornéna na obrazku 2.18
je definovana jako oblast ve vstupnim prostoru, na kterou se diva konkrétni prvek CNN.
7 dtvodu operace konvoluce predstavuji prvky v raznych vrstvach jiné velikosti oblasti,
vychéazejici ze vstupniho obrazu. Jak jdeme hloubéji, velikost predstavovana funkci se zvét-
suje. V tomto ptikladu nize za¢neme spodni vrstvou 5x5, aplikujeme konvoluci, poté jdeme
k vrstveé 3x3 aplikujeme konvoluci, nasledné jdeme do posledni vrstvy 2x2, kde kazdy prvek
odpovida velikosti 7x7 na vstupnim obrazku. Tomuto se rikd feature maps, které odka-
zuji na sadu prvka vytvorenych pouzitim stejného extractoru prvka na ruznych mistech.
Prvky ve stejné feature mapé maji stejné vnimavé pole a hledaji stejny vzor, ale na rtiznych
mistech. Tim se vytvari prostorovd invariance.

Obrazek 2.18: Vizualizace receptivniho pole, kde miuzeme vidét prvni vrstvu konvoluce 5x5,
nasleduje vrstva 3x3 a poté je aplikovana vrstva 2x2 [2].

Receptivni pole je hlavnim kamenem architektury SSD, protoze nam umoznuje dete-
kovat objekty v riznych méritcich a vyddvat tésnéjsi ohrani¢eni. Dalsi krok SSD spociva
v aplikaci vice konvolu¢nich vrstev na backbone a kazda z téchto konvolu¢nich vrstev vy-
dava vysledky detekce objektii. Protoze starsi vrstvy, nesouci mensi vnimavé pole, mohou
predstavovat objekty mensi velikosti. Tim predikce z predchozich vrstev napomaha detekci
mensich objektu [2].

Shrnuti

V prvni ¢asti sekce jsem prosel velkou ¢ast neuronovych siti, jez jsou pouzity v detekc-
nich modelech, hlavni ¢ast této kapitoly jsem vénoval pravé modelim. Modely YOLO
a SSD jsou pro mé pouziti na zafizeni Nvidia Tegra TX2 nejvyuzitelnéjsi nicméné jsem
vybral model Faster R-CNN a dva modely SSD. Modely jsou schopny bézet v redlném
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case, a jejich pfesnost je pro tuto praci dostacujici. Modely Faster R-CNN a SSD jsou
nejvhodnéjsi pomérem presnost/vykon. Model Faster R-CNN byl vybran hlavné z duvodu
porovnani presnosti modeltt SSD, aby se dalo porovnat, jak dokazi modely SSD detekovat
objekty (vozidla) i vzhledem k rozdilné architektufe modelu.
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Kapitola 3

Implementace s pouzitim knihoven
TensorFlow

V této kapitole jsem shrnul popularni frameworky, jako napiiklad TensorFlow, ktery nam
usnadnuje praci s neuronovymi sitémi. Poskytuje ndm rozhrani pro GPU popt. multi
GPU nebo multi CPU. Déle jsem se vénoval knihovndm CUDA, cuDNN a TensorRT, kdy
knihovny jsou od spolecnosti Nvidia a akceleruji uceni a také samotnou inferenci modeli
neuronovych siti a umoznuji naptiklad optimalizaci, nebo kvantizaci modell, coz zvysi
rychlost nékdy i nékolikandsobné a navic s minimélni ztratou presnosti. Jako poslednim té-
matem byly frameworky, které nam dédvaji vyssi aroven abstrakce, pro vytvareni vlastnich
a akceleraci vypocti. Déle jsem se vénoval krokim, které je potieba provést k detekci vo-
zidel, respektive vsech objekt, které chceme detekovat pomoci konvolu¢nich neuronovych
siti. Moji prioritou v dalsi ¢asti této kapitoly se stal detailni popis postupu implementace.
Jako prvni jsem proto vybral vytvaieni datové sady a popsal postup vytvafeni datasetu’.
Dataset byl zaméren na vozidla, jez se mohou vyskytovat kdekoliv v obraze, to znamena,
ze dataset mél byt pouzitelny na kazdou scénti. Zahrnuty jsou zde informace o datasetu
a kriteria se kterymi jsem celou datovou sadu vytvarel. Nasleduje dalsi sekce, kde vétsi
¢ast je vénovana pravé anotacim datové sady. Tato ¢dst také obsahuje informace o adre-
sarové strukture celého projektu. Neméné dilezity je také preprocessing, neboli ziskavani
TFRecord a csv souboru z databaze. Proto jsem dalsi ¢ast vénoval pravé tomuto tématu.
Hlavné se v této kapitole zaméruji na nastaveni konfigura¢nich souborti a samotné uceni
modeltu. Také je zde zminén soubor label map.pbtxt, ze kterého jsou nacitand data, podle
niz jsou pak vytvareny bounding boxy a také tceny modely. V podstaté pritazuje kazdé
tridé unikatni identifikdtor, podle kterého jsou jednotlivé tridy reprezentovany. Na zaveér
byla provedena optimalizace modeld pomoci knihoven TensorRT. Tuto ¢ast mé prace jsem
popsal v posledni ¢asti kapitoly Implementace s pouzitim knihoven TensorFlow. Zaroven
jsem zde vysvétlil pojmy jako kvantizace a optimalizace a nastinil laickym zplisobem, jak
kvantizace funguje.

Ldataset - datovd sada
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3.1 Pouzita zarizeni, aplikované nastroje a nejznaméjsi fra-
meworky

Tato sekce je vénovana zarizenim, jez byla pouzita pro testovani a trénovani jednotlivych
modelt. Jsou zde jejich specifikace a vyuziti v prumyslu. Déle jsem se zabyval frameworky,
které mnozi vyuzivaji pro praci s neuronovymi sitémi. Tyto frameworky umoznuji opti-
malizaci a béh na GPU, jako naptiklad CUDA, cuDNN nebo TensorRT. Mimo jiné jsem
se zabyval i frameworktm, které usnadnuji praci s neuronovymi sitémi. Mezi né patri fra-
meworky jako TensorFlow, Keras ¢i Pytorch.

Nvidia RTX 2060 6GB a Nvidia Tegra TX2 8GB

Specifikace pouzitych zafizenich jsou na obrazku 3.1. Ze specifikace je mozné vycist vSechny
informace, tykajici se vykonu jednotlivych zafizeni.

Nvidia Tegra TX2 Nvidia RTX 2060 6GB

GPU Name: GP10B GPU Name: TU106
Codename: NV13B Codename: NV166
Architecture: Pascal Architecture:  Turing
Foundry: TSMC Foundry: TSMC
Process Size: 16 nm Process Size: 12 nm
Transistors:  unknown Transistors: 10,800 million
Die Size:  unknown Die Size: 445 mm?
Released: 2016 Released: 2016
Shading Units: 256 Shading Units: 2304
TMUs: 16 TMUs: 144
ROPs: 16 ROPs: &4
SM Count: 2 SM Count: 36
SFUs: 64 SFUs: 576
TPCs: 2 TPCs: 18
GPCs: 1 GPCs: 3
L1 Cache: 48 KB per SM Tensor Cores: 288
L2 Cache: 3S12KB RT Cores: 36
Max. TDP: 15W Tex L1 Cache: 32 KB per SM

L1 Cache: 64 KB per 5M
L2 Cache: 4096 KB

Max. TDP:  175W

Obréazek 3.1: Technické specifikace zatizeni Nvidia Tegra TX2 a Nvidia RTX 2060. Jiz ze
specifikace je zfejmé, ze chip Nvidie Tegry TX2 je staven spise na spotiebé a ¢ip grafické
karty Nvidia RTX 2060 je staven a preferovan spiSe na vysoky vykon.

Nvidia RTX 2060 je grafickd karta, ktera je na trhu od ledna 2019. Jadro této grafické
karty spada do architektury Turing, kterd je byla vyvinuta jiz v roce 2017. Tato graficka
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karta je vyuzivana hlavné pro hrani her, nicméné je také vypocetné vykonna. Také je mozné
akcelerovat matematické vypocty, explicitné na specidlnich jadrech této GPU. Tyto jadra
se nazyvaji Tensor cores. Tensor cores akceleruji maticové vypocty. Bloku téchto jader se
také ¥ika FPU?. Graficka karta dosahuje teoretického vykonu 12.90 TFLOPS v poloviéni
prenosti(FP16), coz je 8.6 krat vétsi teoreticky vykon nez vykon Nvidie Tegry TX2. Nvidia
Tegra TX2 je ARM64 SoC? Toto zafizeni je cileno hlavné pro vykon v mistech, kde je bran
ohled na spotiebu a velikost. Zarizeni Nvidia Tegra TX2 je vyuzivano hlavné na zpracovani
obrazu. Vykon Nvidia Tegra TX2 je vysoky, nicméné neni dostacujici pro aplikace bézici
v realném cCase, jez inferencuji modely neuronovych siti. Nvidia Tegra TX2 neumoznuje
inferenci modelt, jez jsou quantizoviny na celoc¢iselnou 8 bitovou presnost. Teoreticky vykon
grafické karty Nvidie Tegry TX2 je 1.500 TFLOPS v polovi¢ni prenosti (FP16).

TensorFlow

Tensorflow vznikl ve spolecnosti Google, ptivodné vsak pochéazel z projektu DistBelief tymi
Google Brain, ktery se zacal vice pouzivat spole¢nosti, kterda spada pod skupinu jménem
Alphabet. Framework umoziiuje béh a trénovani i inference na vice CPU* popi. GPU,
kdy GPU vyuziva rozhrani Nvidia CUDA a SYCL/OpenCL. Je mozné jej provozovat také
v cloudu na jeji TPU ° pro vyssi energetickou efektivitu vypoétu. Tyto specialni tensor pro-
cesory viak nelze koupit, pouze pronajmout v ramci cloudu. API® s vyssi tirovni abstrakce
se doporucuje pouzit Keras, ale i presto samotny Tensorflow obsahuje pomérné vysokou
uroven abstrakce pro vytvareni grafu a vrstev neuronovych siti. Vizualizaci trénovani a va-
lidaci se vSemi vytvorenymi grafy obstarava program TensorBoard, ktery pracuje v podstaté
jako webova sluzba, kterd je spustitelnd na pocitaci lokalné. Git repozitatr tensorflow/re-
search, ktery se nachdzi na serveru github.com, obsahuje vétsi mnozstvi projekti a také
modeli, jako je Tensorflow Object detection API. Pravé tento model jsem vyuzil k feSeni
mé bakalaiské prace [7].

CUDA

CUDA, neboli Compute Unified Device Architecture, je hardwarova a softwarova platforma,
kterda umoznuje na specifickych GPU spoustét programy v jazyce C/C++ nebo Fortran.
Vyuziti této technologie je mozné pouze na grafickych akceleratorech a vypocetnich kartach
spole¢nosti Nvidia, kterd tuto architekturu vyvinula [19].

cuDNN

CuDNN neboli CUDA Deep Neural Networks knihovna, ktera je akcelerovana grafickou
nebo vypocetni kartou spolecnosti Nvidia, poskytuje uzivateli vysoce vyladénou implemen-
taci standartnich metod pro hluboké uceni. Implementuje metody jako doprednd, zpétna
konvoluce, pooling metody, normaliza¢ni metody a aktivacni funkce. Knihovnu vyuzivaji
nejvyznamnéjsi frameworky pro hluboké uceni napr. Caffe, Keras, Matlab, Tensorflow
a Pytorch [20].

2FPU - jednotka, ktera pracuje s &isly plovouci fadové carky

330C - System on Chip je ¢ip, jez zahrnuje viechny soudésti poéitace nebo jiného elektronického systému
do jednoho ¢ipu.

4CPU - procesor

STPU - vypodetni &ip uréeny pouze na specifické vypoéty pro neuronové sité

SAPI - aplikéni programové rozhrani, jez zprostfedkovava siroké mnozstvi funkei
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TensorRT

TensorRT je SDK” pro inferenci modelii neuronovych siti na nejvyssi trovni s co nejvys-
sim vykonem. Obsahuje také optimalizator, ktery umoznuje optimalizovat a quantizovat
modely. Tyto modely pak vyuzivaji mensi pfesnost ale mnohem vyssi rychlost a umoz-
nuje nasadit aplikaci do hyper skalarnich datovych center, nebo automobilovych produk-
tovych platforem. Tyto aplikace bézi az 40x rychleji nez na bézném procesoru. TensorRT
je postaveno na platformé CUDA a podporuje paralelni zpracovani. TensorRT poskytuje
INTS8 a FP16 optimalizace pro produkci a rozvinuti aplikaci hlubokého uceni, napriklad
video stream, rozpoznani feci a zpracovani prirozeného jazyka. Redukuje presnost inference
a vyrazné redukuje latenci aplikace, ktera je dulezitd pro mnoho sluzeb, které musi bézet
v redlném case [21].

Keras

Keras je Framework s vyssi trovni abstrakce, ktery je primo urceny pro hluboké uceni
s vyuzitim jazyka Python. Sdm vSak neimplementuje operace s maticemi popf. tensory, ale
naopak vyzaduje pouziti dohromady s jinym podporovanym frameworkem. K frameworku
Keras je mozné vybrat budto Tensorflow, CNTK nebo Theano. Od verze 2.0 je jako vychozi
doporuceno pouzivat Tensorflow [6].

Pytorch

Pytorch je open source knihovna urcend pro strojové uceni. Priméarné je vyvijena skupinou
Facebook AI Research Lab a je vyuzivana pro aplikace typu pocitacového vidéni a zpraco-
vani prirozeného jazyka. Pytorch je mozné vyuzit ve dvou rozhranich a to primarné Python
nebo C++. Poskytuje zpracovani matic na tensory. Vypocty tensort jsou akcelerovany gra-
fickymi nebo vypocetnimi kartami [18].

ONNX

Onnx je otevieny format, ktery reprezentuje modely strojového uceni. Onnx definuje bézné
operatory, jez jsou v podstaté stavebnim blokem modeli strojového uceni. Dale definuje
format souboru, ve kterém je model ulozZen, tento umoznuje vsem vyvojarim pouzivat
modely ve vysoké skile frameworki, nastroji, kompileri a béhovych rozhranich. Hodné
lidi pracuje na skvélych nastrojich jako napriklad Tensorflow, Keras, Pytorch a dalsi, ale
vyvojari jsou Casto nuceni vyuzivat pouze jeden vyvojovy software, ve kterém je model
vytvoren. Onnx je prvnim krokem, ktery umoznuje praci vice téchto nastroji tim, ze umozni
sdilet modely 3.2.

"SDK - sada vyvojovych néstroji umoziujici vytvareni aplikaci pro uréité softwarové balicky
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Obrazek 3.2: Onnx sprostiedkovava rozhrani a format modelt, které je mozné pouzit ve
vice frameworcich, a také je mozné je spoustét na nékolika moznych zarizenich. [22].

3.2 Celkovy postup k detekci objektti krok po kroku

Detekce objektu v obraze je komplikovany problém, ktery zatim bohuzel nelze resit spoleh-
livé algoritmicky. Vétsina detektort je dnes postavena na hlubokych konvolu¢nich neurono-
vych sitich. Postup od obrazku k detekovanym objektim pomoci neuronovych siti obsahuje
zpravidla Sest krokid znazornénych na obrazku 3.3. Mezi nejzdlouhavéjsi patii prvni dva
kroky, ziskavani dat a vytvareni anotaci. Nasleduji kroky, kdy se z vytvorenych dat vytvari
reknéme dataset, ktery je vhodny pravé pro trénovani siti a to je krokem c¢tvrtym. Nasledné
po natrénovani sité mame témér vyhrano. V krocich 5 a 6 nasleduje testovaci ¢ast, kdy je
vyhodnocovano, zda je pro nas natrénovana sit dostatecna nebo je nutné shanét dalsi data,
nebo zkouset jiny model sité, ktery je bud rychlejsi nebo presnéjsi.

Obrézek 3.3: Obecny princip detekce objekti pomoci neuronovych siti krok po kroku [3].
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Prvnim krokem je vytvareni snimkid. Je mozné i stazeni snimkil z internetu, ale je
nutné si zjistit licencni podminky. Snimky by mély byt rozdéleny jako testovaci a tré-
novaci. Testovaci snimky by mély obsahovat co nejvice scén, které se mohou vyskytnout
a nebo jsou z mista predpokladaného umisténi detekéniho zatizeni. Trénovaci snimky musi
obsahovat co nejvice scén, kde se objekty(vozidla) vyskytuji. Nejlepsi trénovaci snimky jsou
z mist, kde bude detekéni zarizeni umisténo, pokud vsak bude detekéni zafizeni umisténo
na vice mistech popf. se bude pohybovat, je nutné zachytit co nejvice pripadi objektu,
které sledujeme. Nikdo neni schopen stanovit optimalni pocet snimk, ktery je nutny pro
to aby neuronova sit pracovala spolehlivé. V pripadé tvoreni databaze snimku se aplikuje
pravidlo "¢im vice tim lépe".

Déle je nutné vytvorit anotace k jednotlivym snimkiam. Anotace jsou v podstaté popis-
nym souborem, ktery popisuje kde se detekovany objekt nachdzi a jakého je typu (t¥idy).
Kazdy snimek mé sviij anotacni soubor, ktery ma néjaky format. Existuje mnoho typu for-
math anotaci pro tuto praci byl vybran format Pascal VOC, jez popisuje snimky popisnym
souborem ve formatu xml.

Tretim krokem je transformace snimki na stanoveny rozmér a format, ktery neuronova
sit potfebuje. Tomuto kroku se také rika preprocessing. Pri praci s TensorFlow Object
Detection API je do tohoto kroku zahrnuto i vytvareni csv soubort z xml nebo txt souboru
a nasledné vytvareni TfRecord soubort z csv. TfRecord soubory obsahuji binarni podobu
anotaci. TfRecord soubory jsou vyuzity k uceni vSech pristupnych model pomoci rozhrani
TensorFlow Object Detection API.

Naésledné po preprocessingu je na radé prace hardwaru pocitace, pokud pocitac obsahuje
GPU, je mozné ji vyuzit a tim padem zrychlit nékolikrat vykon. Tato ¢innost je hodné ¢asové
naroc¢nd a vétsinou trva asi 2 dny. Nechaval jsem tedy modely uéit vzdy dva dny pfes noc.
Kazdy model byl natrénovan po dobu na 200000 krok.

Paty a zaroven sSesty krok je vyhodnocovani naucenych siti na testovacich datech, kdy
vyjde néjaka hodnota na kolik je nase sit presné. Vétsinou se vyhodnocuji presnosti v jed-
notkach mean Average Precission neboli mAP, kdy v jsou porovnavany vysledky neuronové
sité s testovaci sadou. Vyhodnoceni probihd vypocétem IoU® znazornéné na obrazku 3.4,
ktery vysel z neuronové sité a vysledkem z testovaci sady.

Obrazek 3.4: Vypocet intersekce dvou regionii, je prinik regionti déleny sjednocenim dvou
regionu [23].

Existuje mnoho typii presnosti IoU, podle kterych se urcuje presnost. VSechny presnosti
jsou dany v podstaté thresholdem, ktery urcuje presnost dvou regiont, které se prekryvaji
na obrazku 3.5. Vétsinou se setkdvame s hodnotou thresholdu mAP@0.5. Pro to, aby byl

810U - Intersection over Union
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predpoklad pravdivy musi byt stanovena spravna t¥ida objektu a IoU predikce musi spliovat
hodnotu vétsi nez je stanoveny threshold. V nasem pripadé je IoU > 0.5. Poté je predikce
brana jako spravna.

Obrazek 3.5: Priklady IoU, které mohou nastat. Zelenymi ¢tverci jsou zobrazeny ground-
truth objekty neboli objekty, jez jsou oanotovany v testovaci sadé a jsou v podstaté referenci
pro predikei. Cervenym ¢tvercem jsou oznaceny predikce neuronové sité. Na levé strané je
zobrazeno loU rovno priblizné hodnoté 0.4, coz je velmi nepresnd predikce. V prostiedé
a v pravé ¢asti je zobrazena predikce, kterd je jiz velmi pfesnd a presahuje hodnotu 0.7 [23].

V tomto kroku probiha také testovani v readlném provozu na redlnych datech, se kterymi
se bude detekeni systém setkavat.

3.3 Vytvareni datové sady a struktura adresaru

Datova sada se sklada ze dvou sad obrazki a k nim odpovidajicich sad anotaci, tomuto
souborovému usporaddni se iikd dataset (datova sada). K trénovani se pouziva trénovaci
sada obrazkl a anotaci a k testovani se pouziva testovaci sada. Trénovaci sada je vyuzivana
k samotnému trénovani vah neuronové sité, kdy neuronova sit se témito obrazky piimo uci.
Proto je dulezity vybér obrazku, jez musi byti podobné co nejvice redlné situaci. Pokud
bude detekéni zafizeni vyuzivano na nékolika mistech, je nutné sadu rozsirit na co nejvétsi
mozny pocet situaci a scén. Nasleduje testovaci sada, snimky z testovaci sady by mély
odpovidat jiz redlnym scénam, ve kterych bude detekce pracovat. Pomoci testovaci sady se
vyhodnocuje spolehlivost a pfesnost naucené sité.

Obrézek 3.6: Piiklad snimki z pozice v trovni vozidla. Které byly stazeny z [26]
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Datova sada je sestavena tak, aby pomoci niz bylo mozné detekovat vozidla na snimcich,
napiiklad z dashboard kamer, nebo pouli¢nich kamer. Trénovaci sada je rozdélena na 8200
snimk, které jsou vytvoreny jako portréty vozidla, priklady snimkt vozidel z datové sady
jsou na obrazku 3.6. Déle pak 800 snimkt, jak je vidét na obrazku 3.7, jsou vytvoreny
z délni¢nich kamer. Data z kamer nad vozovkou jsem vytvarel pomoci scriptu, ktery
kazdych n sekund vytvarel snimek nékteré z vybranych online kamer. Script byl napsan
v Pythonu, ktery na pozadi otevie prohlize¢, vytvori printscreen a ofeze jej podle pozice
a velikosti komponenty. Po ofezdni obrazku jej ulozi na definované misto a pritadi uni-
katni id. Trénovaci sada bohuzel kvili ¢asové tisni a naroc¢nosti nebyla dokoncena, nicméné
bylo zamysleno vytvareni testovacich snimktu pomoci dashboardu, kdy bude kamera budto
umisténa ve vozidle, nebo bude sledovat dopravu nékde ze stacionadrniho mista na sloupu.
Vsechny obrazky maji zpravidla velikost 600x600 se zachovanim poméru stran. Tento roz-
meér obrazku jsem volil hlavné z divodu rychlosti uceni sité a také z duvodu tspory mista
na disku.

Obrazek 3.7: Ptiklady obrazkt z online dostupnych kamer. VSechny obrazky byly pofizovany
z online kamer z webové stranky [27]

Vyuzil jiz vytvorenou datovou sadu COD20k, ktera je volné dostupna pro studijni ucely
na strankach fakulty. Tuto datovou sadu jsem vyuzil pro porovnani vysledki presnosti,
které vyjdou z vybranych modelt.

Struktura adresarti zndzornéna na obrazku 3.8 byla dana tim, Ze jsem vyuzival vice
modelti, proto bylo potifeba vytdhnout data do korenové slozky, aby data nebyla duplikovana
u kazdého modelu. Déle byly v kofenovém adresari umistény vsechny scripty, které jsem
pouzil at uz k uceni nebo k samotnému testovani.
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~ B workspace 32,3GB 52353items

» Kitti 17,4GB 14211items
» My_dataset 3,9GB 17680 items
v Cod20k 3,8GB 20198items
v images 2,0GB 20190items
B | train 1,9GB 19061 items

test 71,0MB  1128items

annotations 1,9GB 6Gitems

- ssd_inception_v2 3,7GB 96 items
training 1,4GB 23items
training_kitti 1,4GB 22items

» pre-trained-model 308,6 MB 10items
tflite 217,0MB 4items

» my-model 161,6 MB 10items

» my-model-kiti 161,6 MB 10items
quantized 106,3 MB 2items

eval 20,8 MB 14items

hd ssd_mobilenet_v2 1,6 GB 91items
training_kitti 621,7 MB 25items

training 569,0 MB 22items
pre-trained-model 213,2MB 7items

» my-model 58,4 MB 10items

» my-model-kiti 58,4 MB 10items
quantized 37,7MB 2items

eval 19,4 MB 14items

v rcnn_training 1,1GB 58items
training 674,2 MB 22items

» pre-trained-model 174,1 MB 10items

» my-model 157,9MB 10items
quantized 99,5 MB 2items

eval 13,0 MB 13items

testing 507,4MB Sitems

Eflite 230,1MB 4items

Obrazek 3.8: Adresarova struktura, kde v korfenovém adresafi jsou vsechny scripty a do
jednotlivych adresait jsou rozdéleny modely. Nasledné ve dvou adresafich jsou datasety.
Pri trénovani jednoho ¢i druhého datasetu bylo nutné modifikovat cesty v konfigura¢nim
souboru.

3.4 Anotace obrazkud a pouzité nastroje

Ke kazdému obrazku musi byt soubor, ktery je reprezentovan vybranou strukturou.

V souboru jsou napsana data o objektech vyskytujicich se na obrazku, jejich pozice, velikost
a tfida. Vice objektl na jednom obréazku je zaneseno do stejného souboru, ktery je definovan
strukturou, ktera obsahuje informace o vsech objektech. Pro vytvareni anotaci se vétsinou
vyuziva néjaky graficky software, jez nékolikandsobné ulehcuje praci. Je mozné napiiklad
oznac¢it mysi na obrazku oblast, poté vyskoci okno, kde je mozné zadat tridu, do které
objekt spada a nésledné software vytvori ohranic¢eni definované tiidou, pozici a velikosti.
Po ulozeni software sam vygeneruje anotacni soubor ve vybraném formétu.
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- <annotation>
<folder>1</folder>
<filename>07297.jpg</filename>
<path>E:\School\Bc\Images\Train\1\07297.jpg</path>
<source>
<database>Unknown</database>
</source>
<size>
<width>600</width>
<height>600</height>
<depth>3</depth>
<[size>
<segmented >0</segmented>
<object>
<name>car</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated>1</truncated>
<difficult>0</difficult>
- <bndbox>
<xmin>1</xmin>
<ymin>144</ymin>
<xmax>600</xmax>
<ymax>448</ymax>
</bndbox>
</object>
- <object>
<name>car</name>
<pose>Unspecified</pose>
<truncated >0</truncated >
<difficult>0</difficult>
- <bndbox>
<xmin>43</xmin>
<ymin>182</ymin>
<xmax>178</xmax>
<ymax>253</ymax>
</bndbox>
</object>
</annotation=>

Obrazek 3.9: Struktura PASCAL VOC, kterou jsem zvolil pro anotace svého datasetu.

Pro anotaci obrazku jsem zvolil anota¢ni program Labellmg viz obrazek 3.10, ktery je
dostupny zdarma. Pouzil jsem jak Linuxovou, tak Windows verzi. Obé verze maji stejnou
funkénost. Labellmg umoznuje nastavit vychozi tridu, coz umoznilo vytvaret anotace jedné
tfidy s velkou rychosti. Déle umi automaticky ukladat vytvorené anotace, kdy dedukuje
nazev anotacniho souboru z nézvu obrazku, odstrani priponu a prida prislusnou priponu
podle typu anotaci. V programu jdou vybrat dva typy anotaci. Prvni je plain text, kdy ano-
tace jsou zapisovany do souboru txt ve formatu YOLO. Dalsi typ anotace jsou zapisovany
do xml souboru ve formatu PASCAL VOC viz obrazek 3.9.

Obréazek 3.10: Anotac¢ni program labellmg, ktery byl vyuzit k anotovani vytvareného data-
setu.
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Vytvoril jsem si svilj systém oznaceni vozidel. Pokud bylo vidét vozidlo z 50%, tak
jsem ho oznagcil. Zaroven jsem bral v tivahu natocéeni a viditelnost, ktera ¢ast vozidla bylo
vidét. Pokud byla vidét pouze ¢ast stiechy, tak jsem vozidlo neoznacoval, jakmile bylo vidét
predni kolo, kousek predni ¢asti vozidla, predni ¢ast vozidla, zadni ¢ast vozidla a vétsina
specifickych prvka co vozidla maji, tak jsem je oznacil. Kazdy objekt v obraze se musi
oznacit ruc¢né, tim padem je operace velmi zdlouhava a je rozdil, pokud snimky obsahuji
deset objektl, nebo pouze dva objekty. Trénovaci ¢ast mého datasetu obsahuje témér 9000
obrazkli s 19000 anotacemi vozidel.

3.5 Extrakce anotaci do soubori csv, vytvareni TfRecord

Proces pripravy soubort TfRecord pro trénovani a testovani probiha tak, ze z vytvoreného
datasetu, ktery obsahuje snimky a anotacni soubory v pripadé této bakalarské prace xml,
vytvorime dva csv soubory pro testovaci a trénovaci ¢ast datasetu. Nasleduje operace, kde se
provadi generovani soubortu TfRecord. Po vygenerovani téchto soubort miize zacit trénovani
neuronové sité, popripadé evaluace, coz je znazornéno na obrazku 3.11.

train_labels.csv train.record Training the model
Generate
TFRecords

Generate —>{ Evaluating the model
Images 1 .
csv files

test_labels.csv test.record
Generate
TFRecords

Obréazek 3.11: Proces pripravy TfRecord souborti pro uceni nebo evaluaci modeld Tensor-
Flow.

Pro extrakci anotaci ze soubori xml do souboru csv byl vyuzit jiz vytvoreny script
xml_to_ csv.py, ktery je soucdsti TensorFlow Object Detection API. Script sjednoti ano-
tace vSech xml souborti do jednoho souboru ve formatu csv pro testovaci ¢ast datové sady
a jednoho souboru ve formatu csv pro trénovaci ¢ast datové sady. Jelikoz dataset COD20k
byl vytvoren za ucelem detekce natoceni vozidel, musel byt vytvoren script, jez parsoval
vSechny anotace a filtroval pouze 2D bounding boxy. Nasledné z textovych soubori gene-
roval csv soubor. Po vytvoreni csv souboru byly vytvoreny TfRecord soubory, jez obsahuji
anotace a samotny obrazek v bindrni podobé. Binarni podoba vyrazné zrychli proces ¢teni
dat a umoznuje sekvencni ¢teni. K vytvoreni TfRecord soubort byl vyuzit script gene-
rate_ tfrecord.py, ktery je soucasti TensorFlow Object Detection API.

3.6 Konfiguracni soubory a uceni modelu

Modely pro uceni je mozné stdhnout z github repozitafe [17]. VSechny modely obsahuji
frozen graph a konfigurac¢ni soubor. Po stazeni modeli nésleduje nastaveni konfigurac¢nich
souborti, podle kterych se uceni ¥idi. Konfigura¢ni soubory obsahuji hned nékolik parame-
tri od nastaveni nacitani pres konfiguraci parametru sité az ke konfiguraci optimaliza¢nich
metod a loss funkci. Déale je mozné nakonfigurovat nékolik moznosti augmentace obrazu.
TF vytvari sdm zachytné body, neboli checkpointy. Na checkpointy se po skonceni uceni da
navazat, takze neni nutné ucit cely model od zacatku. Z checkpointii se vytvari frozen gra-
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phy. Frozen graph je ve své podstaté jiz nauceny model, ktery pri spusténi dokaze vydavat
vysledky. JelikoZ jsem potfeboval modely, které maji bézet na zarizeni Nvidia Tegra, musel
jsem vybirat spise z modelii SSD. Tento model jsem vyuzil hlavné kvili tomu, Ze dokaze
bézet na primérnych GPU v redlném cCase, také jsem chtél vyzkouset model Faster R-CNN,
hlavné kvili zvédavosti ohledné vykonu a presnosti. Nakonec jsem vybral tii modely viz
obrazek 3.12, SSD InceptionV2, SSD MobileNetV2 a Faster R-CNN InceptionV2.

Model name Speed (ms) COCO mAP[~1]  Outputs
ssd_mobilenet_v2_coco 31 22 Boxes
ssd_inception_v2_coco 42 24 Boxes
faster_rcnn_inception_v2_coco 58 28 Boxes

Obrazek 3.12: Vybrané modely z TensorFlow Object Detection Model ZOO.

K trénovani vSech siti byl vytvofen soubor labelmap.pbtxt, v adresafi /annotations
do kterého byl zapsan néasledujici k6d. V ném by id mélo odpovidat oznaceni v souboru
generate_tfrecords.py. Tento skript byl prevzan z repozitare [28]. Soubor labelmap.pbtxt
poskytuje informace pro neuronovou sit. Mapuje podle néj, do které kategorie objekt patii.
Labelmap pro tuto praci vypada nasledovné.
item
{

id: 1

name: ’car’

}

V dalsim kroku byl zkopirovan konfigura¢ni soubor /<model> /pre-trained/pipeline.config
do slozky /<model>/training/. <model> definuje vybrany model, jelikoz byly uceny tii
modely. Konfigura¢ni soubor obsahuje vSechno nastaveni daného modelu pro trénovani a tes-
tovani sité. Soucasti konfiguraéniho souboru je také pocet kategorii a pocet kroku(iteraci),
po jaky se ma model ucit. Déle jsou zde cesty k souborim TfRecord. Zkopirovany kon-
figuracni soubor musime prejmenovat napiiklad <model>.config, jelikoz pti uceni se zde
kopiruje také konfiguracni soubor pipeline.config.

Trénovani modelt bylo provadéno na grafické karté Nvidia RTX 2060. Vsechna trénovani
probihala pres noc, jelikoz trénovani jednoho modelu trvalo néco kolem dvaceti hodin. Po
prvnich dvaceti tisicich krocich jsem vyzkousel, zda neuronova sit funguje relativné spravneé
a zda dava néjaké vysledky. Pokud ano, tak jsem modely nechaval ucit az po maximalni
hodnotu kroku a to je 200 000. K uceni byl vyuzit script train.py z knihoven TensorFlow
Object Detection API. Nasledné jak byly natrénovany modely, jsem také zkousel vyuzit
augmentaci. Pro augmentaci byly zvoleny metody ndhodné otoceni horizontalné, nahodné
orezani obrazku a bounding boxii, ndhodné orezani boxt pro ssd, nahodné zvétseni obrazku,
noty vSech pixelt v obraze. . Po nauceni modelu s augmentaci jsem porovnaval vysledky,
zda augmentace k nééemu byla ¢i nikoli. Ve vSech pripadech augmentace obrazu pomohla
a neuronova sit byla schopna davat lepsi vysledky.

Vyhoda model SSD Inception V2 a SSD MobileNet V2 je ta, ze obsahuji regularizacni
metody, jez ndm napomdhaji zmirnit preuceni sité. Regularizace v podstaté reguluje vahy
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neuront a napomahd siti regulovat velikost vah. Tim paddem ma& neuronova sit tendenci se
porad ucit.

Faster R-CNN

Model Faster R-CNN byl zvolen hlavné z mé zvédavosti, zda je schopny bézet na zarizeni
Nvidia Tegra Tx2 a také z diivodu porovnani presnosti s modely SSD. Trénovani probihalo
hladce, ze zacatku klesala loss velmi prudce poté se vsak u 80000 témér zastavila a klesala
jen minimélné, coz je mozné vidét na obrazku 3.13. Tento model byl trénovan nejdéle, asi
2 a pul noci.

| python3 train.py --logtostderr --train_dir=rcnn_training/training

2 —-pipeline_config_path=
3 rcnn_training/training/faster_rcnn_Inception_v2_coco.config

Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss Loss/RPNLoss/localization_loss
tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/classification_loss tag: Losses/Loss/BoxClassifierLoss/localization_loss tag: Losses/Loss/RPNLoss/localization_loss

ra ra rq
La = La H——]

Loss/RPNLoss/objectness_loss TotalLoss clone_loss
tag: Losses/Loss/RPNLoss/objectness_loss tag: Losses/TotalLoss tag: Losses/clone_loss
0.25 0.25
12
0
0
TEO TEOD DEON

Obréazek 3.13: Pribéh trénovani modelu Faster R-CNN. Vysledky jsou vyhlazeny hodnotou
0.93.

SSD Inception V2

Trénovani modelu SSD Inception V2 se ustalilo jiz u kroku 40000, kdy poté loss klesala
velmi pomalu. Nasledné v kroku 180000 se kiivka obracela a loss se zvedala, coz je vidét
na obrazku 3.14. U tohoto modelu je toto vidét, kdy v poslednich krocich trénovéani sité je
sit jiz preucend a nezabrala ani regularizace, ktera jiz ve 20000 krocich zacala padat.

| python3 train.py --logtostderr --train_dir=SSD_Inception_v2/training
> --pipeline_config_path=SSD_Inception_v2/training/SSD_Inception_v2.config
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Loss/classification_loss
tag: Losses/Loss/classification_loss

Loss/localization_loss
tag: Losses/L oss/localization_loss

TotalLoss
tag: Losses/TotalLoss
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Obréazek 3.14: Prabéh trénovani modelu SSD Inception V2. Vysledky jsou vyhlazeny hod-

notou 0.93.

SSD MobileNet V2

Trénovani modelu SSD MobileNet V2 probihalo hladce loss po celou dobu klesala, kdy je

vidét, ze i pfi maximalnim kroku mé stdle tendenci klesat, viz obrazek 3.15.

1 python3 train.py --logtostderr --train_dir=SSD_MobileNet_v2/training
2 —-pipeline_config_path=SSD_MobileNet_v2/training/SSD_MobileNet_v2.config

Loss/classification_loss
tag: Losses/Loss/classification_loss

12+
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DEO
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tag: Losses/clone_loss
16|
12+
08
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DEO

Obréazek 3.15: Pribéh trénovani modelu SSD MobileNet V2. Vysledky jsou vyhlazeny hod-

notou 0.93.

Loss/localization_loss
tag: Losses/Loss/localization_loss
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Modely SSD byly problematické z diivodu vyuzitim paméti grafické karty, TFY potad
padalo a vyhazovalo tf.stack exception. Zkousel jsem nainstalovat jak novéjsi, tak starsi
verze knihoven CUDA, TF, Numpy a CuDNN avsak bez tispéchu. Po preinstalovani vSech
knihoven jsem se rozhodl nainstalovat nové drivery pro GPU. Po instalaci téchto drivert
uz to zacalo fungovat tak, jak ma.

3.7 Optimalizace modelti pomoci TensorRT

Optimalizace modelil se vyuziva hlavné k zjednoduseni slozité navrzenych struktur, které
mohou byt sestaveny jednoduseji a tim je proveden vypocet rychleji. Dalsi vyhodou opti-
malizace je pamétova naroc¢nost. Pokud vyuzijeme napiiklad model, ktery je ve FP32'7,
jeho jedna véha bude "zakédovand'v 32 bitech. Pokud bude model ve FP16'' pamétova né-
rocnost nam klesne témér o polovinu. Tomuto procesu se tiké kvantizace. Vétsina dnesnich
grafickych karet obsahuje pouze jednotky, které umoznuji pracovat s ¢isly plovouci radové
¢arky. Existuji vSak grafické karty, které maji i jednotky, jez umoznuji vyuziti celo ¢iselnych
operaci. V tomto piipadé je umoznéno také quantizovat model na INT8'?, kdy zrychleni
tohoto modelu bude znat i na procesoru. Cely proces kvantizace v podstaté mapuje dosa-
vadni vahy a aktivacni, loss funkce atd. na vytyceny prostor napiiklad u int od 0 do 255, tim
padem budou vahy representovany s relativné malou ztratou presnosti. Nicméné prostor, na
ktery se mapuje nemusi byt nastaven explicitné. Kazdy si mtze prostor implicitné nastavit
tfeba od -127 do 128 u INTS.

Optimalizaci modeli jsem chtél provadét pomoci TensorFlow Object Detection API,
kdy jsem chtél vyuzit konverzi modelu na model TensorFlow Lite, déle uz jen tfLite. Proto
jsem vytvoril a inferencoval model tfLite. Bohuzel inference tohoto modelu dokaze bézet
pouze na CPU nebo mobilnim GPU. Mobilni GPU v tomto piipadé znamena, GPU jez jsou
soucasti mobilnich telefoni. Bylo tedy nutné se rozhodnout pro zvyseni potencidlu a vykonu
jednotlivych modeli. K tomu jsem vyuzil knihoven TensorRT, jez umoznuji optimalizovat
a quantizovat modely. Pro quantizaci modelu jsem vytvoril script 3.1, ve kterém nadefinuji
cestu k modelu, typ modelu po quantizaci, maximalni velikost batche, maximalni velikost
segmentu a dalsi parametry.
import temnsorflow as tf
from tensorflow.python.compiler.tensorrt import trt_convert as trt
save_dir="./SSD_MobileNet_v2/"
with tf.Session() as sess:

converter = trt.TrtGraphConverter (

input_saved_model_dir=save_dir+"my-model/saved_model",

max_batch_size=1,

max_workspace_size_bytes=1 << 24,

precision_mode=’FP16’,

minimum_segment_size=50

irt_graph = converter.convert ()

with open(save_dir+"quantized/frozen_inference_graph.pb", ’wb’) as f:

f.write(trt_graph.SerializeToString())
Vypis 3.1: Kvantizace modelu v pythonu s vyuzitim knihoven TensorRT a jejich converteru
TRTGraphConverter.

9TF - TensorFlow

10FP32 - 32bit s plovouci Fadovou ¢arkou
1EP16 - 16bit s plovouci Fadovou ¢arkou
2INTS - celociselné 8bit ¢&islo
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Kvantizace a optimalizace modelu prinesla pouze vyladéni a vyhlazeni priabéhti snimkové
frekvence nikoliv vSak vylepseni vykonu. Duvod je ten, Ze modely jsou jiz od pocatku
vedeny v presnosti FP16. Kvili tomu neni mozné quantizaci modelu z FP16 na FP16 ziskat
néjaky vyrazny vysledek. Zkousel jsem quantizovat modely na INTS, ty vSak nedokazi bézet
s hardwarovou akceleraci na GPU RTX 2060 ani na Tegie TX2, varovani je mozné vidét

na obrazku3.16, jelikoz neobsahuji vypocetni jednotky pro celo¢iselné operace [5].

PO20-04-07 17:45:26.551243: W tensorflow/compiler/tf2tensorrtfutils/trt_logger.c
:37] DefaultLogger Int8 support requested on hardware without native Int& suppo

[t, performance will be negatively affected.

Obréazek 3.16: Varovani pri vizualizaci videa na zafizen, které nepodporuje hardwarovou
implementaci INTS.

Vykon zafizeni Nvidia Tegra TX2 klesl na velmi nizkych 0.7FPS'?. Pfesnost tohoto
modelu vsak neklesla néjak dramaticky. Z toho divodu je tento proces prinosem, bohuzel
jsem nemohl vyzkouset tento model s HW'* akceleraci. Kvili tomu musela byt vyuzita
kvantizace modelu na FP16, ktera vsak nebyla prinosem.

Shrnuti

Tato kapitola byla vénovana v prvni ¢asti zarizenim, na kterych byly pouzité modely nau-
¢eny a také inferencovany, kdy uceni bylo provadéno na zatizeni Nvidia RTX 2060. Néasledné
byly popsany nejpouzivanéjsi frameworky, jez se vyuzivaji pro strojové uceni. Také byl po-
pséan jiz nékolikrat zminény Tensorflow, ktery jsem vyuzil. V neposledni fadé byly popsany
také knihovny CUDA, cuDNN a TensorRT, jez jsou nezbytné pro inferenci a uceni neuro-
novych siti na grafickych kartach Nvidia. Tyto knihovny zrychluji jejich vykon a zkracuji
dobu uceni, kdy grafické karty jsou vyuzity na maximum. Po nastinéni zakladnich informaci
o pouzitych a nejvyuzivanéjsich frameworcich jsem se zabyval vytvarenim datasetu, kde byl
zminén postup, jak byly obrizky ziskdvany. Také jsem se v této ¢asti vénoval adresarové
strukture projektu. Déale jsem se zaméril na vytvareni anotaci pro vlastni dataset a zakladni
popis softwaru pro vytvareni anotaci Labellmg. Nasledné po sekci vytvareni anotaci doslo
na sekci, kterd se vénovala generovani csv souboru a TfRecord souborti, kdy byly vyuzity
scripty, jez jsou soucasti TensorFlow Object Detection API, Této sekei se Tiké postproces-
sing. Po sekci s preprocessingem prisly na radu konfigura¢ni soubory a jejich nastaveni,
kdy bylo nutné doplnit cesty k jednotliviym record soubortim, cesta k souboru labelmap
a také pocet krokt, po které se bude model trénovat. Také byly v konfigura¢nich souborech
nastaveny augmentace pro jednotlivé modely. Po nastaveni konfiguraci mohlo zacit samotné
trénovani modeli. Vsechny modely byly trénovany po dobu dvou dnu, tedy 200000 kroki,
jez je pro TensorFlow Object Detection API maximum. Nésledné jsem se vénoval opti-
malizacim a jejich vyuziti, kdy optimalizace pomoci TensorRT bohuzel nepfinesla zadné
vykonové vylepseni. Duvod je ten, ze vSechny modely, jez jsem pouzil jsou jiz v presnosti
FP16.

BEPS - snimek za sekundu
MHW - hardware
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Kapitola 4

Dosazené vysledky a mozna
vylepseni

Vysledky byly testovany dvéma zptlisoby. Prvni zpiisob byl testovani kompletniho modelu
vcetné vykresleni Ctvercti a dalsi rezie spojené s vykreslenim. Toto testovani probihalo na
videu, které je v rozliseni 1280x720. Délka testovactho videa je jedna minuta. Pro kazdy
snimek je vypocitana prumérna snimkova frekvence, ta je vykreslena do grafu. Druhy zpu-
sob testovani byl provadén tak, ze probihalo testovani pouze samotné neuronové sité, kdy
snimky byly pfedem nacteny, zmenseny na velikost 300x300, jelikoz modely SSD potie-
buji tuto velikost a sami explicitné vétsi/mensi obrazky prevadi na velikost 300x300. Toto
by prineslo rezii modelu, kdy by musel sam explicitné kazdy obrazek zmensovat. Model
Faster R-CNN je schopen pfijimat variabilni velikost obrazku s minimélni velikosti 600
a maximalni velikosti 1024. Proto byla nastavena velikost obrazku na 600x600, aby byly
porovnavany vysledky za stejnych podminek. VSechny zmensené/zvétsené obrazky byly na-
¢teny do takzvané batche a poté se na grafické karté zpracovavala detekce pro cely batch.
Prvnich pét iteraci nebylo pocitdno do primeérné frekvence, jelikoz probihé inicializace Ten-
sorflow a dalsich zavislosti. Vypocet s vyuzitim batche se paralelizoval a je témér dvakrat
rychlejsi. U v8ech vysledkid byl hledan maximélni batch-size, ktery grafickd karta dokazala
zpracovat, jelikoz pri vétsim batch-size se zvySuje vyuziti grafické paméti.

4.1 Presnost a vykon natrénovanych modela

Faster R-CNN

Vykon modelu Faster R-CNN na zatizeni Nvidia Tegra TX2 neni dostatecny, kdy priamérna
snimkové frekvence byla bezmdla 4 FPS', coz mtzeme vidét na grafu 4.1 zndzornujici
prubéh. Na zarizeni Nvidia RTX 2060 si vsak tento model vedl lépe a jeho primeérna
snimkové frekvence vysplhala az na 24.5 FPS viz graf 4.2. Presnost tohoto modelu byla
vyhodnocena jako nejlepsi presnosti z testovanych modelt, kdy na dvou testovacich snimcich
nebylo nalezeno pouze jedno vozidlo. Tento model je pouzitelny pro zafizeni Nvidia RTX
2060 nikoliv vSak pro zafizeni Nvidia Tegra TX2. Nicméné tento model byl vybran hlavné
z divodu porovnani presnosti a to splnil, coz mizeme vidét na obrézcich 4.3. Tento model
podle ocekavani dosahl nejvétsich hodnot presnosti, takze byl vyuzit a byly vi¢i nému
porovnavany modely SSD Inception V2 a SSD MobileNet V2.

'FPS - obrazky za sekundu
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Obrazek 4.1: Model Faster R-CNN, ktery byl inferencovin zafizenim Nvidia Tegra Tx2.
Primeérna snimkova frekvence byla 3.9 FPS. Testovani probihalo na referenénim videu,
které je zkraceno na délku jedné minuty. Snimkovéa frekvence zobrazena v tomto grafu
zahrnuje i vykresleni.
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Obrazek 4.2: Model Faster R-CNN, ktery byl inferencovan na zafizeni Nvidia RTX 2060.
Testovani probihalo na referenénim videu, které je zkraceno na délku jedné minuty. Snim-
kovéa frekvence zobrazena v tomto grafu zahrnuje i vykresleni.

(a) Vysledek testovaci sady na modelu Faster R- (b) Vysledek testovaci sady na modelu Faster R-
CNN, kde model detekoval vSechny projizdéjici vo- CNN, kde je vidét jedno nedetekované vozidlo.
zidla.

Obrézek 4.3: Vysledky testovaci sady na modelu Faster R-CNN.
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SSD Inception V2

Vykon modelu SSD Inception V2 byl velmi slusny a pouzitelny i pro zarizeni Nvidia Tegra
TX2 viz grafd.4. Bohuzel presnost modelu SSD Inception V2 dosahovala nizkych hodnot
presnosti malych objektd, coz je viditelné na obrazku 4.6b z testovaci sady. Na dvou ob-
razcich z testovaci sady muzeme vidét, ze detektor nenasel ¢tyti vozidla na obrazku 4.6a.
Nicméné vykon na zatizeni Nvidia RTX 2060 je obrovsky, kdy dosahuje primérné snimkové
frekvence 57.8FPS viz graf 4.5.
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Obréazek 4.4: Model SSD Inception V2, ktery byl inferencovan zafizenim Nvidia Tegra Tx2.
Primeérna snimkova frekvence byla 13.5 FPS. Testovani probihalo na referenénim videu,
které je zkraceno na délku jedné minuty. Snimkova frekvence zobrazena v tomto grafu
zahrnuje i vykresleni.
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Obréazek 4.5: Model SSD Inception V2, ktery byl inferencovan zafizenim Nvidia RTX 2060.
Testovani probihalo na referenénim videu, které je zkréaceno na délku jedné minuty. Snim-
kova frekvence zobrazena v tomto grafu zahrnuje i vykresleni.
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(a) Vysledek testovaci sady na modelu SSD Incep- (b) Vysledek testovaci sady na modelu SSD Incep-
tion V2, kde jsou vidét tii nedetekovana vozidla. tion V2, kde je vidét jedno nedetekované vozidlo.

Obréazek 4.6: Vysledky testovaci sady na modelu SSD Inception V2.

SSD MobileNet V2

Model SSD MobileNet V2 vysel pro tuto praci jako nejlepsi model pro detekci vozidel
v obraze pro zarizeni Nvidia Tegra TX2. Tento detektor je dosti spolehlivy i na objekty
mensi velikosti, coz je viditelné na obrazcich 4.9. Navic se u tento model vyznacil i per-
fektni presnosti vzhledem k vykonu, kdy na datasetu COD20k dosahoval v podstaté stejné
presnosti jako model Faster R-CNN. Vykon tohoto modelu na zafizeni Nvidia Tegra TX2
dosahoval nejlepsich vysledku, coz nam vyplyva z grafu 4.7 pramérné frekvence je 19FPS.
Hlavni divod vybéru tohoto modelu byl pomér vykon/ptesnost, ktery byl ze vSech pouzi-
tych nejlepsi. Vykon na zafizeni Nvidia RTX 2060 byl opravdu vysoky, kdy na grafu 4.8
je videt, ze dosahoval primeérné snimkové frekvence 69 FPS. Na obrazcich z testovaci sady
muzeme vidét, ze na dvou obrazcich nenasel pouze dvé vozidla, jez jsou v délce.
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Obréazek 4.7: Model SSD MobileNet V2, ktery byl inferencovan zarizenim Nvidia Tegra TX2.

Priamérna snimkova frekvence je 18.3 FPS. Testovani probihalo na referenénim videu, které

je zkréceno na délku jedné minuty. Snimkova frekvence zobrazena v tomto grafu zahrnuje

i vykresleni.
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Obrazek 4.8: Model SSD MobileNet V2, ktery byl inferencovian zafizenim Nvidia RTX
2060. Primérna snimkova frekvence byla 69 FPS. Z grafu jsou vidét propady snimkové
frekvence, bohuzel jsem nezjistil duvod pro¢ se to déje. Nicméné predpokladam, ze je to
zpusobeno pomalym vycitdnim snimkt videa. Testovani probihalo na referen¢nim videu,
které je zkraceno na délku jedné minuty. Snimkova frekvence zobrazena v tomto grafu
zahrnuje i vykresleni.

(a) Vysledek testovaci sady na modelu SSD Mobi- (b) Vysledek testovaci sady na modelu SSD Mobi-
leNet V2, kde je vidét jedno vozidlo, které nebylo leNet V2, kde je vidét jedno vozidlo, které nebylo
detekovéano. detekovano.

Obrézek 4.9: Vysledky testovaci sady na modelu SSD MobileNet V2

Souhrn presnosti a vykonu modela s aplikaci batch-size

Model Faster R-CNN je z testovacich model nejpresnéjsi. Faster R-CNN se vyznacoval
hlavné v presnosti vzdalenych vozidel, kdy byl schopen detekovat v podstaté nejmensi ob-
jekty z vybranych modeli. SSD Inception V2 vysel bohuzel s pfesnosti na poslednim misté.
Jeho presnost hlavné vzdélenych(malych) objektt je mensi. BohuZel ani presnost vétsich
objektt neni nikterak vysoka. Pfesnost modelu SSD MobileNet V2 vzhledem k vykonu je
vynikajici. SSD MobileNet dosahuje v podstaté stejné, ne-li dokonce vétsi presnosti jako
model Faster R-CNN.
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Model/ToU | Faster R-CNN | SSD Inception V2 | SSD MobileNet V2

IoU=0.50:0.95 all 0.396 0.294 0.361
IoU=0.50 all 0.514 0.433 0.547
ToU=0.75 all 0.464 0.352 0.420

IoU=0.50:0.95 small 0.257 0.126 0.223
ToU=0.50:0.95 medium 0.466 0.376 0.440
IoU=0.50:0.95 large 0.442 0.444 0.426

Tabulka 4.1: Vysledné presnosti modeld, jez byly trénovany na datové sadé COD20k.

Vykon vsech modeld byl méfen pouze pfi inferenci modelu, kdy neprobihalo zadné vy-
kresleni. Modely byly také optimalizovany pomoci vestavéné sady funkci TF-TRT, jez jsou
soucasti TensorFlow tensorflow.python.compiler.tensorrt. Tato soucast TensorFlow je vyvi-
jena v kooperaci Google TensorFlow tymu a Nvidia tymu. Jeji vyhodou je snadné pouziti
na modely, jez jsou soucdsti TensorFlow. Déle byl vytvoren model, ve formatu ONNX, kdy
tento format je podporovan mezi vSemi moznymi knihovnami. Samotna inference modelu
ONNX byla provadéna pomoci rozhrani onnxruntime, kdy byly zapnuty nejvyssi optimali-
zace modelu.

Zarizeni Nvidia RTX 2060 se pfi inferenci modelu Faster R-CNN vysplhal nad hranici
30fps i pro batch-size roven jedné. Vyuziti grafické paméti vsak bylo 5.1GB, po nastaveni
batch-size na maximalni dosazenou hodnotu 3, bylo vyuziti 5.8GB. Po nastaveni vyssi batch-
size jiz. Tensorflow varoval, ze muze dochazet k poklesu vykonu z diivodu alokace a dealokace
zdrojt. To se potvrdilo a vykon byl nizsi nez pfi nastaveni batch-size 3. Inference modelu
ONNX na zarizeni Nvidia RTX 2060 pfinesla vyrazny pokles snimkové frekvence, kdy vykon
3 klesla snimkova frekvence oproti batch rovno jedné o 1FPS. Na zafizeni Nvidia Tegra TX2
nebyl vykon nikterak vysoky a dosahoval néco mélo pres 4FPS, maximalni batch-size bylo
mozné nastavit pouze na hodnotu 1. Po nastaveni vyssiho batch-size Tensorflow prestal
pracovat, s errorem, ze neni mozné alokovat zdroje pro CUDA.

Vykon modelu SSD Inception V2 na zarizeni Nvidia RTX 2060 byl velmi dobry. Na
tomto zarizeni bylo mozné nastavit az 65 batch-size, coz naznacuje velmi malému vyuziti
grafické paméti neuronové sité. Pi maximalnim nastaveni batch-size vyuziti grafické paméti
dosahovalo 5.8GB. Model ONNX si vedl zase o néco hit, kdy snimkova frekvence na zarizeni
Nvidia RTX 2060 pti batch-size rovno jedné sice stejnd, ale po nastaveni batch-size na
maximéalni hodnotu byla snimkuvé frekvence o 50% mensi nez tomu bylo u Tensorflow
modelu. Zarizeni Nvidia Tegra TX2 s timto modelem podavala jiz lepsi vysledky, které se
pohybovaly kolem 16 FPS. Nicméné bylo mozné nastavit hodnotu maximalni batch-size
na hodnotu 21 coz zvysilo vykon, ktery presahoval hranici 30 FPS, coz uz je velmi slusny
vysledek.

Modelu SSD MobileNet V2 na zarizeni Nvidia RTX 2060 dosahoval 166 FPS, pfi na-
staveni batch-size na hodnotu 1. Vyuziti grafické paméti bylo 2.8GB. Po nalezeni maximal-
niho batch-size, kdy nejlepsi vysledek byl s hodnotou 41 dosahovalo vyuziti grafické paméti
5.1GB. Po nastaveni jakékoliv vétsi hodnoty Tensorflow varoval, Ze mize dochiazet k aloko-
vani a dealokovani zdroji. Vyuziti grafické paméti pri nastaveni na hodnotu 42 bylo 5.8GB
a vykon klesl. Inference modelu ONNX vSak neprinesla srovnatelny vykon, kdy pri batch-
size nastaveném na jedna byl vykon témér o 40% nizsi nez u modelu Tensorflow, problém
byl i pri nastaveni maximélniho batche, kdy vykon modelu Tensorflow byl dvakrat vétsi
nez modelu ONNX. Nvidia Tegra TX2 si s modelem SSD MobileNet V2 poradila velmi
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dobfte, vykon i pti batch-size 1 je slusny a dosahovala néco mélo pres 23 FPS. Nicméné
pfi nastaveni batch-size na maximélni moznou hodnotu, coz v tomto ptipadé bylo 14 se
praumérna snimkova frekvence vysplhala na 43 FPS.

Model /Vikon zafizeni Nvidia RTX 2060 [FPS] | Nvidia Tegra TX2 [FPS]
Batch=1 | Batch=MAX | Batch=1 | Batch=MAX
Faster R-CNN 31.98 B3# 40.66 4.19 XXX
TensorRT Faster R-CNN 31.42 B3# 41.12 4.22 XXX
ONNX Faster R-CNN 20.4 B3+# 19.12 0.39 XXX
SSD Inception V2 97.61 B65# 252.58 15.60 B21# 32.41
TensorRT SSD Inception V2 96.46 B65# 237.78 15.89 B21# 32.48
ONNX SSD Inception V2 95.12 B65# 156.22 4.37 B214# 4.79
SSD MobileNet V2 175.02 | B41# 297.91 22.76 B14# 43.80
TensorRT SSD MobileNet V2 184.47 | B41# 300.77 23.17 Bl4# 43.77
ONNX SSD MobileNet V2 126.29 | B41# 154.21 6.06 B144 7.26

Tabulka 4.2: Vykon zafizeni Nvidia RTX 2060 a Nvidia Tegra TX2 na trénovanych mo-
delech. Tyto modely byly také optimalizovany knihovnami TensorRT, kdy z frozen grafu
byl vytvoren optimalizovany graf, jez byl testovan stejnym scriptem jako neoptimalizovany
graf. Dale byl frozen graph pfeveden do formatu onnx, ktery byl inferencovan pomoci on-
nxruntime. Testovani probihalo bez vykreslovani, bez cyklického nacitani snimki naptiklad
z videa, kdy snimky byly nac¢teny v inicializaci a poté byly pouzity. Tim padem namérené
hodnoty odpovidaji opravdu vykon grafické karty byl vyuzit pouze pro vypocty neurono-
vych siti na jednotlivych modelech.

Shrnuti

V této sekci byla nastinéna vykonnost jednotlivych modeli na zarizenich Nvidia RTX 2060
a Nvidia Tegra TX2 a také jejich presnost detekovat objekty. V prvni ¢asti jsem se vénoval
vykonu jednotlivych modelt. V téchto testech bylo zahrnuto i samotné vykresleni do obrazu
a dalsi rezie s tim spojend. Dale zde byly nastinény presnosti jednotlivych modeld, kdy na
obrazcich je vidét presnost vybranych modeli. Nejlépe z hlediska presnosti vysel model
Faster R-CNN, jez byl schopen detekovat vozidla i ze vzdalenéjsi scény. Naopak model SSD
Inception V2 v neuspél a je vidét, ze jeho presnost detekce neni tak dobra jako u modelu
Faster R-CNN. V druhé fazi se ukazal opravdovy vykon, kdy byl vytvoren script, jez nacte
obrazky podle velikosti batch-size s témi poté pracuje a nevykresluje vysledky. Pravé toto
testovani ukazuje vykon kazdého modelu na jednotlivych zarizenich. Toto testovani prineslo
vysledky, ze kterych je jiz vidét opravdovy vykon obou grafickych karet. V tomto testovani je
ziejmé, zZe vykon grafické karty Nvidia RTX 2060 je priblizné 8x vétsi nez Nvidia Tegra TX2,
coz potvrzuje teoretickou vykonnost grafickych karet, kdy teoreticky je Nvidia RTX 2060
8.6x vykonnéjsi nez Nvidia Tegra TX2 ve FP16. Bohuzel vykon optimalizovanych modeli
je v podstaté stejny jako u modeli neoptimalizovanych. Modely, které byly prevedeny do
formatu ONNX vsak nenaplnily ocekavani, jejich inference pomoci onnxruntime na grafické
karté Nvidia RTX 2060 ani na Nvidia Tegra TX2 nepfinesla zadné vylepseni, ba naopak
dosti velky pokles vykonu oproti inferenci pomoci Tensorflow.
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4.2 Mozna vylepseni z hlediska vykonu

Detekce pouze lichych nebo sudych snimku

Nvidia Tegra TX2 neni dosti vykonné zarizeni pro inferenci komplikovanéjsich neuronovych
siti. Na zakladé toho by mohla byt optimalizace napiiklad takova, ze detekci budeme pro-
vadét napriklad na kazdém lichém snimku, ty budou nasledné preneseny do snimku sudych.
Narust vykonu by byl témér dvojnasobny, ne roven dvojnasobku. To kvuli tomu, Ze je nutné
snimek precist, prekreslit detekce a vykreslit. Video, které méa snimkovou frekvenci 30 FPS,
z toho vyplyva, Ze zména v obraze se odehraje kazdych 33ms. Rozdil téchto po sobé jdoucich
snimku je na obrazku 4.10.

Obréazek 4.10: Snimky z videa pro diferenci. Video bézi v 30 snimcich za sekundu, to zna-
mena, ze ¢asovy rozdil snimki je 33ms.

Na obrazku je mozné vidét rozdily, které nastanou za 33ms. Je viditelné, ze rozdil neni
nijak drasticky. Samozrejmé zalezi na situaci, kdy a za jakych okolnosti mé detektor de-
tekovat. Pokud bude detektor na statickém misté a bude detekovat vzdalenéjsi objekty,
muzeme se témér spolehnout na to, ze bude fungoval dobre. Pokud se vSak bude mé-
nit poloha detektoru i detekénich objekt(v mém pripadé vozidel) bude nutné zvazit, zda
k tomu pristoupit. Jinymi slovy je dulezité védét, zda potfebujeme vykon ¢i presnost.

Presun Non Max Suppression algoritmu na CPU

Algoritmus Non Max Suppression sjednoti vSechny bounding boxy jednoho objektu, jelikoz
neuronova sif muze vyhodnotit, ze vidi dva nebo vice objektid. Objekt bude v podstateé
jeden a bude ohranic¢en dvéma nebo vice bounding boxy, jako by to byly dva nebo vice
objektu.
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Obréazek 4.11: Ukazka co non max suppression algoritmus déla. V levé Casti je snimek, kde
jeden objekt ma nékolik ohraniceni. V pravé c¢asti je snimek, kde ohraniceni jsou opraveny
algoritmem non max suppression [4]

Pro zafizeni Nvidia Tegra TX2 mi pfislo vhodné algoritmus Non Max Suppression
presunout na CPU, jelikoz grafickd karta nedokaze zpracovat tento algoritmus tak rychle
jako procesor. Bylo vhodné pro tento algoritmus presmérovat vypocty na CPU nikoliv na
GPU. Kvuli tomu byl naimplementovan script v Pythonu, ktery prevede bloky non max
suppression v neuronové siti na CPU, kazdy snimek videa vlozi do neuronové sité. Sit
vrati vysledky, které pak script filtruje pomoci thresholdu. Jakmile jsou bounding boxy
vyfiltrované, script jim prifadi tfidu a vykresli je.

Nvidia Tegra TX2 SSD Mobilenet V2 NonMaxSupression GPU
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Obrazek 4.12: Inference neuronové sité, kdy je vyuzit algoritmus Non Max Suppression,
ktery bézi na GPU Nvidia Tegra TX2. Snimkova frekvence odrazi pocet detekovanych ob-
jektt neuronovou siti, kdy na né je aplikovan algoritmus Non Max Suppression. Ve Spi¢ekach
budto neni detekovan zadny objekt, nebo pouze poéet objektit v fadu jednotek. Cim vice
je detekovanych objekti, tim vice klesa snimkova frekvence.
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Nvidia Tegra TX2 SSD MobileNet V2 NonMaxSupression CPU
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Obrazek 4.13: Pribéh snimkové frekvence, kdy inference probiha s algoritmem Non Max
Suppression, ktery je presunut na CPU. Cely priibéh je limitovan vykonem sité, tedy grafické
karty.
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Obréazek 4.14: Inference neuronové sité, kdy je vyuzit algoritmus Non Max Suppression,
ktery bézi na GPU Nvidia RTX 2060. V porovnani s obriazkem 4.15 je pribéh snimkové

N

vozidel na scéné.
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Obréazek 4.15: Pribéh snimkové frekvence na zafizeni Nvidia RTX 2060, kdy inference
probihé s algoritmem Non Max Suppression, ktery je presunut na CPU. Cely pribéh je
limitovan rychlosti vyc¢itani jednotlivych obrazka videa, kdy vycitani bézi v jednom vlakné.
Kviili tomu jsou viditelné pady snimkové frekvence k 50 FPS.
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Kapitola 5
Zaver

Tato Bakalarska préce se zabyvala detekci vozidel v obraze na zafizenich Nvidia Tegra
a Nvidia RTX 2060. Kdy vysledkem této prace je presnost natrénovanych modeld na datové
sadé COD20k a vykon jednotlivych modelti na zafizenich Nvidia Tegra TX2 a Nvidia RTX
2060.

V ramci této Bakalaiské prace byla vytvorena datova sada. Tato datovd sada byla
z pocatku zamyslena tak, ze by méla byt schopné detekovat vozidla v podstaté v jakékoliv
scéné. Bohuzel datova sada nebyla kompletné dokonc¢ena z duvodu velké ¢asové naroc¢nosti
ziskavani dat a hlavné jejich anotaci. Kvili tomu byla vybrana datovd sada COD20k, ke
které jsou dostupné i anotaéni soubory testovaci sady.

Byly vybrany tii modely z TensorFlow Object Detection API. Prvni model - Model
Faster R-CNN porovnéval presnosti dvou dalsich modeld, jelikoz se vyznacuje velmi slus-
nou presnosti. Déle byl vybran model SSD Inception V2, a to hlavné kvuli vykonu jelikoz
model Faster R-CNN nebyl dostatecné vykonny. Nasledné po natrénovani tohoto modelu
jsem se rozhodl vyzkouset jesté model SSD MobileNet V2, jez by mél mit nejlepsi pomér
vykon/presnost.

Pfesnost natrénovanych model byla pro mne pfekvapenim. Byly ocekavany horsi vy-
sledky, hlavné tedy v oblasti vykonnosti, kdy na Nvidia Tegra TX2 model SSD MobileNet
V2 podaval velmi dobré vysledky presnosti a navic slusny vykon ve videu 720p. Byl natréno-
van také model SSD Inception V2, ktery si vedl slusné vykonoveé, vsak presnost vzdalenéjsich
objektu nebyla dostacujici. Dale byl natrénovan model Faster R-CNN, kdy presnost tohoto
modelu je témér srovnatelnd s modelem SSD MobileNet V2. Velikou nevyhodou tohoto
modelu je bohuzel jeho vykon, kdy provoz na zafizeni Nvidia Tegra TX2 vedl k velmi nizké
snimkové frekvenci. Zarizeni Nvidia RTX 2060 si vedlo ve vsech modelech dobie, nejlépe
na tom byl model SSD MobileNet V2. Model Faster R-CNN malinko pokulhaval, nicméné
tento model neni pouzitelny pro zafizeni Nvidia Tegra TX2.

Jelikoz hlavnim cilem této prace byla detekce vozidel na zarizeni Nvidia Tegra TX2, bylo
experimentovano hlavné s timto zafizenim. Kvili tomu muselo dojit k vytvoreni scriptu,
jez pri inferenci modelu vyuziva algoritmus Non Max Suppression, ktery je presunut na
CPU, coz zarizeni pridalo stabilitu snimkové frekvence a navic i narust snimkové frekvence
az o 50%.
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nutné zvazit, zda bude vhodné vyuzivat néjaké virtualni prostiedi, ¢i nikoliv. J& jsem uznal
za vhodné, vyuzit virtualni prosttedi Anaconda 3.7 kvuli tomu, Ze jsem chtél vyzkouset vice
verzi TensorFlow dale jiz jen TF. Nasledné po instalaci virtualniho prostiedi bylo nutné
nainstalovat vsechny knihovny, na kterych je TF zavislé. Po instalaci knihoven nasledovala
nainstalace softwarové architektury CUDA, ktera je nutnd pro vyuziti grafickych karet NVi-
dia v uceni a inferenci hlubokych neuronovych siti a dalsich. Po instalaci CUDA jiz mohla
probéhnout instalace samotného TF Object Detection API. Po instalaci TF a natrénovani
nékolika modeli, nasledovala instalace TensorRT pro optimalizaci a quantizaci modela.

Instalace grafickych ovladaci

Existuje vice metod instalace, ja jsem zvolil, instalaci grafického ovladace pres CLI.

instalace nvidia driveru

apt search nvidia-driver

sudo apt install nvidia-driver-430
sudo reboot

po restartovani detekce jestli je driver nainstalovan

nvidia-smi

Instalace virtualniho prostredi

Jako virtudlni prostfeni se mi nejvice zamlouvala Anaconda 3.7, z duvodu kompatibility
a podpory TF, Numpy a dalsich knihoven nutnych pro praci s neuronovymi sitémi. Jako
prvni krok byla instalace zavislosti pro Anacondu 3.7

sudo apt-get install libgll-mesa-glx libegll-mesa libxrandr2
sudo apt-get install libxrandr2 libxssl libxcursorl libxcompositel
sudo apt-get install libasound2 1ibxi6 libxtst6

Dalsim krokem bylo stazeni samotné aplikace Anaconda. [1] Nésledné bylo nutné oveéfit
sifrovani SHA256 a po kontrole kryptografického hashe jsem zacal instalovat.

sha256sum <path/filename>
cd ~/Downloads/
bash ./Anaconda3-2019.10-Linux-x86_64.sh

Nastaveni a vytvoreni virtualniho prostredi

Po tspésné instalaci virtudlniho prostredi bylo potieba vytvorit oddil virtualniho prostiedi,
kde se budou instalovat vSechny knihovny a zavislosti. Jako jazyk virtualniho prostiedi byl
mnou zvolen Python verze 3.6.

conda create -n <virtual\_env\_name> pip python=3.7
Po vytvoreni virtudlniho prostiedi probéla aktivace prikazem.

conda activate <virtual_env_name>

Nésledovala instalace knihoven TF. Zvolil jsem TF verze 1.15.0, které bylo vydané 16. Srpna
2019. Poté probéhla instalace s vyuzitim programu pip.

pip install tensorflow==1.15.0

Pokud chceme, aby byl nainstalovan TF pro GPU, musime spustit instalaci prikazem.

pip install tensorflow-gpu==1.15.0
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Testovani instalace TensorFlow

Dalsim krokem po uspésné instalaci byla zkouska funkénosti TF, tzn. vytvoreni scriptu,
ktery byl spustén pro otestovani. Pokud by script nesel spustit nebo byla vyhozend vyjimka,
je TF spatné nainstalovéan.

import temnsorflow as tf

hello = tf.constant(’Hello, Tf’)

sess = tf.Session()

print(sess.run(hello))

##0UTPUT
’Hello, tf’

Instalace CUDA a cuDNN
Pro instalaci knihoven CUDA 10.1.243 byl zvolen software Anaconda.

conda install -c anaconda cudatoolkit==10.1.243

Po instalaci CUDA probéhla instalace knihovny pro hluboké ucéeni cuDNN 7.6.5. Tyto
knihovny obsahuji optimalizované metody a funkce pro uceni a inferenci hlubokych neuro-
novych siti.

conda install-c anaconda cudnn==7.6.5

Nésledné jsem pridal export cest do souboru /.bashre, abych se vyhnul spusténi commandu
pii kazdém spusténi terminalu.

export PATH=/usr/local/cuda-10.1/bin${PATH:+:${PATH}}

export LD_LIBRARY_PATH=/usr/local/cudal0.1/1ib64${}

Instalace TensorFlow modela

Prvnim krokem instalace bylo stazeni oficidlniho repozitare TensorFlow Models, ktery ob-
sahuje také knihovny TF Object Detection API. Zvolil jsem opét CLI verzi s nutnosti
doinstalovani programu git.

sudo apt-get update
sudo apt-get install git

Po instalaci programu Git byl stazen repozitar TF Models.

mkdir ~/TensorFlow
cd TensorFlow
git clone https://github.com/tensorflow/models

Néasledné po stazeni repozitare bylo zapotiebi program protobuf, ktery generuje zdrojové
kédy ze struktury. Struktura reprezentuje, jak ma vysledny kod vypadat. Jsou tii moznosti
instalace, kdy prvni dva typy instalace nepottebuji kompletni sestaveni a linkovani knihoven.
conda install -c anaconda protobuf

nebo
pip install protobuf

Ja jsem volil treti zplsob instalace. Divodem bylo pfili§ pomalé nacitani model v Ffadu
minut v prvnich dvou typech instalace. Kdyz byly vSechny knihovny lokalné sestaveny
a protobuf nainstalovan, nacitani modelu trvalo mnohem kratsi dobu v radu sekund.
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sudo apt-get install autoconf automake libtool curl make g++ unzip -y
git clone https://github.com/google/protobuf.git

cd protobuf

git submodule update --init --recursive

./autogen.sh

./configure

make

make check

sudo make install

sudo ldconfig

Instalace trvala ponékud déle, ale to zrychleni nacitani modeli stalo za to. Kdyz byl protobuf
nainstalovan, mohl jsem se vrhnout na instalaci TF Models.

cd ~/TensorFlow/models/research
protoc object_detection/protos/*.proto --python_out=.

Protobuf vygeneruje source kédy Jakmile protobuf dokonc¢il generovani pridal jsem export
do souboru /.bashrc. <PATH_TO_TF> znadici cestu k adresari, kde se TensorFlow vy-
skytuje.

export PYTHONPATH=$PYTHONPATH:<PATH_TO_TF>/TensorFlow/models/research

/object_detection

Po zapsani exportu bylo mozné buildnout a nainstalovat TF. K tomu jsem pouzil jiz vy-
tvoreny script setup.py.
cd ~/TensorFlow/models/research

python setup.py build
python setup.py install

Po dokonceni instalace probéhl opét export do souboru /.bashre.

export PYTHONPATH=$PYTHONPATH:<PATH_TO_TF>/TensorFlow/models/research:
<PATH_TO_TF>/TensorFlow/models/research/slim

Instalace COCO API

COCO API slouzi k vytvareni metrik pro neuronové sité. COCO API se instaluje pres
termindl.

git clone https://github.com/cocodataset/cocoapi.git

cd cocoapi/PythonAPI

make

cp -r pycocotools <PATH_TO_TF>/TensorFlow/models/research/

Instalace TensorRT

Instalace TensorRT byla provedena az po dokonceni trénovani nékolika model.

sudo dpkg -i
nv-tensorrt-repo-ubuntuil804-cudal0.1-trt6.0.1.5-ga-20190913\_1-1\_amd64.deb
sudo apt-key add
/var/nv-tensorrt-repo-cudalO.1-trt6.0.1.5-ga-20190913/7fa2af80.pub

sudo apt-get update

; sudo apt-get install tensorrt

sudo apt-get install uff-converter-tf

#### PYTHON 2

sudo apt-get install python-libnvinfer-dev
#### PYTHON 3
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sudo apt-get install python3-libnvinfer-dev
#### verifikace zda je TensorRT nainstalovan

; dpkg -1 | grep TensorRT

#### VYSTUP
ii graphsurgeon-tf 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 GraphSurgeon

i for TensorRT package

ii libnvinfer-dev 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 TensorRT development
libraries and headers

ii libnvinfer-samples 6.0.1.51+cudal0.1 amd64 TensorRT

samples and documentation

ii libnvinfer5 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 TensorRT runtime
libraries

ii python-libnvinfer 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 Python

bindings for TensorRT

ii python-libnvinfer-dev 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 Python

; development package for TensorRT

ii python3-libnvinfer 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 Python 3
bindings for TensorRT

ii python3-libnvinfer-dev 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 Python 3
development package for TensorRT

ii tensorrt 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 Meta package of TensorRT
ii uff-converter-tf 6.0.1.5-1+cudal0.1 amd64 UFF converter
for TensorRT package

Instalace Labellmg pro anotace obrazku

Pro vytvareni anotaci a anotovani dat jsem zvolil nastroj Labellmg, ktery se mi jevil pro
moje vyuziti jako nejlepsi volba.

cd ~/TensorFlow

mkdir preprocess

cd preprocess

git clone https://github.com/tzutalin/labelImg

sudo apt-get install pyqtb5-dev-tools

cd labellmg

sudo pip install -r requirements/requirements-linux-python3.txt
make qtb5py3
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